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ABSTRAKT 
Biometrie je metoda rozpoznávání identity člověka na základě jedinečných biologických 
charakteristik, které jsou pro každého člověka unikátní. Metody biometrické identifikace se 
v současné době stále více rozšiřují do nejrůznějších odvětví. Tato práce je zaměřena na 
identifikaci člověka podle snímků oční duhovky.  V úvodní části práce jsou popsány principy 
známých metod pro biometrické aplikace a v další části je popsán návrh metody a její 
realizace v programovém prostředí Matlab. V praktické části je použita metoda rychlé radiální 
symetrie pro detekci zornice, od níž se pak odvíjí další zpracování obrazu. Využívá se zde 
dvou dimensionální diskrétní vlnkové transformace obrazu. Navržený algoritmus je testován 
na databázích CASIA-Iris-Interval a databázi IITD.  
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Biometrie, oční duhovka, detekce zornice, rychlá radiální symetrie, normalizace 
duhovky, vlnková transformace, průchod nulou, extrakce příznaků, Hammingova vzdálenost 
 
 
 
 
ABSTRACT 
Biometrics is a method of recognizing the identity of a person based on unique biological 
characteristics that are unique to each person. The methods of biometric identification is 
currently becoming increasingly widespread in various sectors. This work is focused on the 
identification of a person by iris images. The introductory section describes the principles of 
the well-known methods for biometric applications and the next part describes the design 
method and its implementation in Matlab. In the practical part, fast radial symmetry method is 
used for detection of pupil, from which it derives further image processing. Two dimensional 
discrete welvet transform is used here. The proposed algorithm is tested on databases CASIA-
Iris-Interval and database IITD.  
 
KEYWORDS 
Biometry, iris, pupila detection, Fast Radial Symetry Transform, iris normalization, 
Welvet Transform, zerro-crrossing, features extraction, Hamming distance 
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Úvod 
Biometrické rozpoznávání, jednoduše biometrie, značí použití odlišných anatomických a 
behaviorálních charakteristik k automatickému rozpoznání osoby. Biometrie se stala 
předmětem intenzivního výzkumu od počátku 80. let minulého století s hlavním rozvojem 
v 90. letech.  Na konci 20. století se ve spojitosti s velkým nárůstem výkonnosti počítačů 
začaly rozsáhlé biometrické systémy používat v praxi, zejména pro kriminalistickou činnost 
[3].  
Tradiční prověřovací systémy jsou založeny na ověřování identity člověka. Vzhledem 
k tomu, že biometrické identifikátory nelze snadno ztratit, padělat či sdílet, jsou považovány 
za spolehlivější metody průkazu identity než metody klasické (např. klíče, identifikační karty) 
nebo metody založené na znalosti osoby (různá hesla a PIN kódy). Biometrické systémy 
poskytují vyšší bezpečnost, vyšší účinnost a v mnoha případech navíc zvýšený uživatelský 
komfort. Ověření identity hraje významnou roli v mnoha odvětvích, jako např. při hraniční 
kontrole, pasové kontrole, omezení přístupu do důležitých objektů, bezpečnostních aplikacích, 
kontrole přístupu ke zdrojům informací, převádění finančních transakcí či klasickém ověření 
zdravotního průkazu osoby.  
V současné době je známo a stále vyvíjeno mnoho biometrických metod na základě 
různých funkcí a algoritmů. Existují techniky, které jsou již široce užívány a další ve stádiu 
testování. Metody zahrnují rozpoznání hlasu, tváře, duhovky, otisků prstů, ucha, sítnice aj. 
Tato práce se zabývá identifikací za pomoci znaků duhovky oka. Každá z technik má své 
silné a slabé stránky a není možné jednoznačně určit, která je nejlepší. Nelze očekávat, že 
jeden druh biometrie bude účinný pro všechny typy aplikací. Nicméně je obecně známo, že ze 
všech technik je rozpoznání podle duhovky nejspolehlivějším způsobem, co se bezpečnosti 
systémů týče [13]. 
Cílem této práce je navrhnout metodu identifikace člověka pomocí duhovky a 
implementovat ji v programovém prostředí Matlab. V práci jsou užity dvě databáze snímků 
k otestování navrženého algoritmu, a to CASIA-Iris-Interval a databáze IITD. Práce je 
organizována následovně. První kapitola tvoří úvod do biometrie. Vysvětluje základní 
biometrické pojmy, zmiňuje historii biometrické identifikace a detailně se zabývá parametry 
užívanými pro hodnocení kvality biometrických systémů. Druhá kapitola je zaměřena na 
popis oční duhovky a princip jejího snímání a dále porovnává výhody a nevýhody metod 
identifikace pomocí duhovky. Třetí kapitola se věnuje již známým metodám zpracování 
duhovek. Jsou zde detailně rozebrány jednotlivé fáze procesu zpracování duhovky. Čtvrtá 
kapitola v pořadí tvoří popis metody navržené pro tuto práci. Jsou zde rozepsány jednotlivé 
kroky postupu tvoření algoritmu v  prostředí Matlab. Poslední kapitola pak vyhodnocuje 
dosažené výsledky navržené metody a srovnává je s již publikovanými postupy. 
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1 Základní definice a pojmy v biometrii 
V úvodu první kapitoly je zmíněna historie biometrické identifikace, v další části jsou 
vysvětleny základní definice a pojmy z oblasti biometrie. Poslední podkapitola se zabývá 
hodnocením výkonnosti biometrických systémů. 
Mezi základní biometrické identifikační metody užívané v běžné praxi patří biometrie 
otisku prstů, obličeje, oční duhovky, oční sítnice, geometrie ruky, dlaně, termogram obličeje, 
termogram ruky, tvar ucha, snímek nehtu, hlas, tvář, podpis, mimika obličeje a pohyby rtů, 
dynamika stisku kláves, chůze a DNA. [1], [3] 
1.1 Historie biometrické identifikace 
Použití biometrických identifikačních metod sahá až do dob faraonské dynastie Egypta, 
odkud pochází mnoho písemných dokladů popisujících biometrickou identifikaci osob v údolí 
Nilu. Pěstitelé obilí a drobní rolníci byli identifikovaní (kromě základních údajů jako je 
jméno, věk apod.) pomocí jizev, poranění, barvy pleti, očí, vlasů, rozměrů a váhy těla. [3] 
Metoda identifikace za pomoci otisků prstů byla používána také starými Číňany ve 14. století. 
Jde však o nepřímé důkazy biometrie – kresby na stěnách skal, znázorňující struktury 
podobné otisku prstů, či otisk prstu na keramice, jako důkaz o autorství [1]. Babyloňané 
stvrzovali otiskem palce do hliněné tabulky obchodní smlouvy. 
Velkým převratem byla cílená identifikace člověka za pomoci otisku prstů 
(daktyloskopie). Roku 1686 popsal italský profesor anatomie Marcello Malpighi vrstevnice, 
spirály a smyčky na konečcích prstů, aniž si uvědomoval význam pro identifikaci. Také český 
vědec a lékař Jan Evangelista Purkyně se zabýval obrazci papilárních linií a navrhoval dělení 
a třídění obrazců podle geometrických vlastností. Na zavedení daktyloskopie do 
kriminalistické činnosti se podílela řada vědců i praktiků. William J. Herschel využíval v Indii 
od roku 1858 otisky prstů jako potvrzení převzetí výplaty [1]. Dr. Henry Faulds roku 1880 
v Japonsku uvažoval o zavedení sbírek evidujících otisky prstů. Juan Vuceticb v Argentině 
poprvé v roce 1891 cíleně snímal otisky prstů obviněným osobám.  
Francouzský vědec Alphonse Bertillon zavedl do kriminalistické praxe metodu založenou 
na popisu a geometrické měření rozměrů lidského těla a hlavy, která byla ale koncem 19. 
století nahrazena daktyloskopií. [3] 
Oficiální využití biometrické identifikace začalo v roce 1970 v New Yorku, kdy systém 
Identimat měřil geometrii ruky pro přístup do objektu, společně tak byla evidována i 
docházka zaměstnanců. V sedmdesátých letech 20. století byly otisky prstů zpracovány již na 
počítačích a staly se rutinní výpomocí všech kriminalistických pracovišť. [3] 
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Ostatní biometrické identifikační metody se vyvíjely v pozdějších letech. První metoda, 
založená na rozpoznání struktury sítnice začala být používána v roce 1980. Základ rozpoznání 
člověka pomocí oční duhovky položila práce matematika Dr. Johna Daughmana 
z University of Cambridge. Na přelomu 20. a 21. století se do popředí technologií identifikace 
začalo dostávat zpracování lidského genomu pomocí DNA (deoxyribonukleová kyselina). 
Ačkoli to byl John Daugman, kdo jako první vyvinul, patentoval, publikoval a živě 
demonstroval algoritmus na identifikaci pomocí rozeznání duhovek, má tento koncept 
mnohem delší historii. V roce 1953 F.H. Adler v klinické knize Physiology of the Eye (kap. 6, 
str. 143) uvedl, že znaky duhovek jsou tak výrazné, že bylo navrženo použít fotografie jako 
prostředek identifikace místo otisků prstů. Adler zřejmě odkazoval na poznámky britského 
oftalmologa J.H. Doggarta, který v roce 1949 napsal (OSSLM, str.27), že tak, jako má každý 
člověk jiné otisky prstů, představuje skladba duhovky různé proměnné znaky u každého 
zkoumaného subjektu, jejichž variace a kombinace jsou téměř nekonečné. Mnohem později 
v roce 1980 dva američtí oftalmologové, L. Flom a A. Safir, patentovali odhad svých 
předchůdců, a sice že duhovka může sloužit jako lidský identifikátor. Neměli však skutečný 
algoritmus k vyzkoušení takového provedení, a tak byl patent stále hypotézou. Kořeny 
hypotéz sahají ještě dál. Roku 1892 Francouz A. Bertillon dokumentoval jemné rozdíly 
duhovek v „Tableau de I‘iris humain. Věštění založené na vzorech lidských duhovek sahá až 
do starověkého Egypta, do Chaldeji v Babylonii a do starověkého Řecka, jak dokládají 
kamenné nápisy, malované keramické artefakty a spisy Hippokrata. Věštění z duhovky 
pokračuje dodnes, metoda je známá jako „iridologie“. [12] 
1.2 Pojmy biometrie, identifikace a verifikace 
Pojem biometrie označuje automatizované rozpoznávání lidských jedinců na základě 
jejich charakteristických anatomických rysů (např. obličej, otisk prstu, sítnice, duhovka) a 
behaviorálních rysů (tzn. chování, např. vlastnosti dynamiky podpisu, chůze). Jedná se o 
složeninu původně řeckých slov „bios“ a „metron“, přičemž „bios“ znamená život a „metron“ 
měřítko („měření života“). Tento význam se používá v oboru informačních technologií, v 
biomedicínské oblasti má biometrie označení statistického výpočtu v biologii. [1] 
 Mezi základní pojmy v oblasti biometrie patří identifikace a verifikace. Při procesech 
biometrické identifikace/verifikace se využívá unikátních fyzikálních nebo fyziologických 
znaků (tzv. markantů) k jednoznačnému zjištění nebo ověření identity člověka. Oba termíny 
pracují s technologií porovnávání šablon. 
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 Identifikace je proces porovnání nasnímaného vzorku s dříve uloženými šablonami 
v databázi. Jde o porovnání jednoho k mnoha, 1:N. Osoba zadá systému svoji 
biometrickou vlastnost a jeho úkolem je ji rozpoznat a přiřadit této osobě identitu 
(=jednoznačná charakteristika člověka).  
 
 Verifikace je proces porovnání získané nasnímané šablony s jedinou (nebo několika) 
referenčními šablonami, které patří právě prověřované osobě. Jde o porovnání jednoho 
k jednomu 1:1, někdy nazývané také autentizace [3], [27]. V tomto případě osoba 
předem sdělí systému svou identitu a ten ji podle nasnímaného vzorku ověří. 
Na Obr. 1.1 je znázorněn biometrický systém, zahrnující registrační a 
verifikační/identifikační modul.  Oba moduly obsahují biometrický senzor, pomocí něhož 
systém získá biometrický vzorek od testované osoby. Dále se v obou modulech nachází 
biometrický markant, který obsahuje extrahované příznaky ze vzorku na vstupu. V případě 
registračního modulu jsou tyto příznaky uloženy do databáze. Verifikační/identifikační modul 
provádí to stejné co registrační modul s tím rozdílem, že získané příznaky neukládá, ale 
porovnává je s již uloženými příznaky v databázi. Verifikace prověří, zdali je testovaná osoba 
tou, za kterou se vydává. Identifikace pak sama rozpozná totožnost testované osoby. 
 
 
Obr. 1.1: Biometrický systém. [1] 
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1.3  Měření výkonnosti biometrických metod 
Aby bylo možné vyslovit relevantní závěr o kvalitě a funkčnosti biometrického systému, 
je nutné provést jeho důkladné otestování. Výsledky testování musejí být vyjádřeny 
v uznávaných mírách, dovolujících porovnávat mezí sebou jednotlivé systémy, ale také různé 
testy. 
Mezi parametry hodnotící biometrické systémy patří: 
- False Rejection Rate (FRR), 
- False Acceptance Rate (FAR), 
- False Match Rate (FMR), 
- False Non-Match Rate (FNMR), 
- Equal Error Rate (EER), 
- Failure To Acquire (FTA), 
- Failrure To Enroll (FTE), 
- Failure To Match (FTM). 
Míra chybného odmítnutí – FRR – někdy označována jako chyba I. druhu, udává 
pravděpodobnost chybování biometrického systému, který nerozpozná oprávněného uživatele 
nebo osobu, která už má v systému uloženou referenční šablonu. Parametr je definován jako 
 𝐹𝑅𝑅 =
𝑁𝐹𝑅
𝑁𝐸𝐼𝐴
 𝑛𝑒𝑏𝑜 𝐹𝑅𝑅 =
𝑁𝐹𝑅
𝑁𝐸𝑉𝐴
 , (1) 
kde 𝑁𝐹𝑅  vyjadřuje počet chybných odmítnutí, 𝑁𝐸𝐼𝐴 počet pokusů oprávněných osob o 
identifikaci a 𝑁𝐸𝑉𝐴 počet pokusů oprávněných osob o verifikaci. [3] 
Míra chybného přijetí – FAR – někdy označována jako chyba II. druhu, udává 
pravděpodobnost chybného přijetí neoprávněné osoby systémem a je definován jako 
 𝐹𝐴𝑅 =
𝑁𝐹𝐴
𝑁𝐼𝐼𝐴
 𝑛𝑒𝑏𝑜 𝐹𝐴𝑅 =
𝑁𝐹𝐴
𝑁𝐼𝑉𝐴
 , (2) 
kde 𝑁𝐹𝐴 udává počet chybných přijetí, 𝑁𝐼𝐼𝐴 počet pokusů neoprávněných osob o identifikaci a 
𝑁𝐼𝑉𝐴 pokusů neoprávněných osob o verifikaci. [3] 
Míra chybné shody – FMR – udává podíl chybně přijatých osob. Je definována jako 
 𝐹𝑀𝑅(𝑇) = ∫ 𝑝(𝑠|𝐻1)
1
𝑇
𝑑𝑠, (3) 
kde 𝑇 je rozhodovací práh, 𝐻1  výrok znamenající rozdíl (tj., že sejmutý vzor a šablona patří 
různým osobám), 𝑝 je pravděpodobnostní hustota udávající, že výrok v závorce je pravdivý a 
𝑠 je skóre porovnání. [1] 
17 
 
Míra chybné neshody – FNMR – udává podíl chybně nepřijatých osob. Výpočet je 
definován jako 
 𝐹𝑀𝑅(𝑇) = ∫ 𝑝(𝑠|𝐻0)
1
𝑇
𝑑𝑠, (4) 
k 𝑇 je rozhodovací práh, 𝐻0 výrok znamenající shodu (tj., že sejmutý vzor a šablona patří 
stejné osobě), 𝑝 je pravděpodobnostní hustota udávající, že výrok v závorce je pravdivý a 𝑠 je 
skóre porovnání. [1] 
 
Obr. 1.2: Chyby FMR vs. FNMR a FAR vs. FRR. [1] 
Míra vyrovnání chyb – EER – je definována podmínkou FMR(T)=FNMR(T). Protože 
jde o diskrétní funkce, není přesné určení EER možné. Je možné najít oblast, kde se obě míry 
shodují. Při nastavení prahu T na hodnotu EER je pak chybně přijat i chybně odmítnut stejný 
počet osob. Podle požadavků systému pak tento práh nastavujeme. K EER se pojí 
charakteristika ZeroFMR, což je dolní hranice FNMR, tj. FMR=0 a ZeroFNMR, což je dolní 
hranice FMR, tj FNMR=0. Tyto závislosti znázorňuje Obr. 1.3. 
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Obr. 1.3: Závislost EER, ZeroFMR a ZeroFNMR. [1] 
 
Míra neschopnosti nasnímat – FTA – udává podíl chybných záznamů daného senzoru, 
míra slouží především k hodnocení kvality senzorů. Čím je hodnota vyšší, tím méně je senzor 
vhodný pro záznam biometrických charakteristik. [1] 
Míra neschopnosti zaregistrovat – FTE – udává procentuální podíl uživatelů, který se 
systém nedokáže naučit a hodnotí tak schopnost algoritmu pracovat s nekvalitními 
biometrickými charakteristikami. [1] 
Míra neschopnosti porovnat – FTM – udává procentuální podíl získaných 
charakteristik, které nemohly být porovnány nebo jinak zpracovány. Míra udává neschopnost 
systému učinit rozhodnutí, tj. nedojde k žádnému výsledku. [1] 
 
Ve skutečnosti nejsou křivky vyhlazené jako na ukázkovém Obr. 1.3 a jejich průběh je 
více dynamický. Křivky FMR a FNMR jsou závislé na prahu T a významově se chovají proti 
sobě. Pokud se zvyšuje hodnota FMR, klesá FNMR a naopak. Volba prahu T vždy záleží na 
požadavcích biometrické aplikace.  
Kvalitu biometrických aplikací objektivně posuzujeme pomocí ROC křivky (z angl. 
Receiver Operating Curve), která představuje v současné době standard při popisu 
biometrických systémů. Křivky představují detekční schopnost funkce FMR vzhledem 
k FNMR, někdy se křivky rekonstruují pomocí parametrů FAR/FRR. Ekvivalentem ROC 
křivky je DET křivka (z angl. Detection Error Trade-off), která se od ROC křivky liší jiným 
zanášením funkcí do grafu. [1] 
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Obr. 1.4: Ukázka ROC křivek, převzato z [29] a upraveno. 
Pokud je známá charakteristika jednotlivých chybových měr, je možné odvodit, pro jaké 
hodnoty je vhodné daný biometrický systém použít. Ve vztahu k biometrii lze uvést 
následující příklad. Pokud je FRR > FAR, pak se systémy užívají především ke kontrole 
identity – verifikaci (tzn. porovnávání 1:1). Pokud je FRR < FAR, pak se systémy používají 
ke zjištění identity – identifikaci (tzn. porovnávání 1:N), např. rozpoznání otisků prstů a jejich 
vyhledávání v databázi, rozpoznání obličeje a jeho porovnávání s databází atd. Norma 
ISO/IEC 15480 definuje bezpečnostní sílu biometrického systému dle FAR následovně – 
základní (FAR ≤ 10-2), střední (FAR ≤ 10-4) a vysoká (FAR ≤ 10-6) [1]. 
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2 Oční duhovka a její snímání 
Druhá kapitola popisuje duhovku oka a její hlavní znaky. Dále se kapitola věnuje shrnutí 
výhod a nevýhod duhovky pro biometrické účely. Zbytek kapitoly popisuje proces snímání 
oční duhovky a testování její živosti. 
2.1 Duhovka oka a její rysy 
Duhovka (iris) je barevnou částí oka, kterou je možné rozpoznat na první pohled. Má 
tvar mezikruží s kruhově uspořádanou svalovinou, která zužuje a rozšiřuje zornici. Funkce 
duhovky se dá přirovnat k funkci clony, neboť kontroluje množství světla, které vstupuje do 
oka.  Černý otvor ve středu duhovky se nazývá zornice (pupila). Barva, textura a vzor jsou u 
každé osoby jiné, proto se duhovka často používá pro biometrické účely.  
Při vyšším osvětlení stahuje duhovku svírací sval ležící podél její hranice. Příčně potom 
leží sval roztahovací, který ji při slabším osvětlení naopak roztahuje. Duhovka je plochý 
útvar rozdělující oko na přední a zadní segment. Nachází se mezi zornicí a oční bělimou, což 
můžeme pozorovat na Obr. 2.1. 
 
Obr. 2.1: Anatomie lidského oka. 
Barva duhovky může být různá, toto zbarvení způsobuje barvivo melanin. Velikost 
duhovky se pohybuje kolem 11 mm. Začíná se tvořit ve třetím měsíci těhotenství a struktury 
vytvářející vzor duhovky jsou z velké části dokončené do osmého měsíce, ačkoli může k 
usazování pigmentu docházet ještě v prvních postnatálních letech [3] (podle [1] jde o první 
dva roky). Během života pak struktura duhovky zůstává neměnná, dokonce i u dvojčat je 
odlišná a unikátní [1]. Struktura a některé hlavní rysy duhovky jsou znázorněny na Obr. 2.2. 
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Duhovka obsahuje specifické unikátní identifikační body, s jejichž pomocí je možné určit 
identitu osoby s velkou přesností. J. Daughman popsal kolem 250 rysů, které rohovka utváří, 
k těm nejdůležitějším pro identifikaci patří [1]: 
Krypty – nejtenčí místa duhovky vytvářející typickou kresbu duhovky. 
Radiální rýhy – jemné paprskovité vroubky vybíhající od zornice k límečku. 
Pigmentové skvrny – náhodné shluky pigmentu nacházející se na povrchu duhovky. 
 
Obr. 2.2: Struktura duhovky. [1] 
2.2 Výhody a nevýhody duhovky pro biometrickou identifikaci 
Mezi výhody duhovky pro biometrickou identifikaci patří [1], [3]: 
- Duhovka je stabilní během života. 
- Jde o neinvazivní metodu, kterou uživatel dobře snáší. 
- Velikost získané šablony je malá. 
- Jde o vnitřní orgán chráněny proti vnějším vlivům. 
- Má vysokou míru entropie informace, tzn. pravděpodobnost nalezení dvou shodných 
duhovek je mnohem menší než nalezení např. dvou stejných otisků prstů. 
- Uživatel nemusí myslet na přístupové karty, hesla apod. 
- Rychlost získání a ověření biometrické šablony je vysoká. 
 
Mezi nevýhody patří [1], [3]: 
- Některé snímací systémy mohou být obelhány kontaktní čočkou, videosekvencí nebo 
fotografií duhovky. 
- Je vyžadována spolupráce uživatele, který musí být v definované vzdálenosti a pozici 
před snímací kamerou. 
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- Některé obrázky mohou být nasnímány ve špatné kvalitě, což vede k chybám při 
pozdějším rozpoznávání uživatele. 
- Duhovka se může měnit z důvodu nemoci člověka. Například při operaci šedého 
zákalu, při třesu oka (nystagmus) nebo při stavu, kdy duhovka zcela chybí (aniridie). 
U slepých lidí není někdy z důvodu zakalení očí duhovka viditelná vůbec. 
- Některé části duhovky mají vztah k vnitřním orgánům lidského těla, kvůli čemuž by se 
duhovka dala zneužít ke zjištění zdravotního stavu pacienta. 
- Dříve se do nevýhod počítala také cena biometrických systémů, s rozvojem této 
techniky však klesla a dnes je cena komerčně dostupného biometrického systému 
srovnatelná např. s bezpečnostním systémem na základě PIN [28].  
V současnosti je předním výrobcem biometrických systémů na bázi duhovky firma 
Iridian Technologies Inc. (software) a kamery dodávají firmy OKI, Panasonic, LG Iris aj. [3]. 
2.3 Snímání oční duhovky 
Typický systém pro rozpoznání oční duhovky je znázorněný na Obr. 2.3 a zahrnuje tři 
hlavní moduly [10]. 
 Akvizice. Jde o získání sekvence obrázků duhovek od subjektů pomocí speciálně 
navržených senzorů. Při užití takových senzorů v praxi je kladen důraz hlavně na 
získání snímků vysoké kvality. Akvizicí se zabývá řada prací např. [11]. 
 Detekce živosti duhovky. Dostupnost a ilegální zneužitelnost jsou zásadní slabiny 
identifikačních metod. Podrobněji se detekcí živosti zabývá kapitola 2.4. 
 Rozpoznání. Tento modul je hlavní komponentou systému. Dochází zde k extrakci 
znaků ze získaných snímků a porovnávání těchto znaků se vzory uloženými 
v databázi. 
Ve smyslu čl. 8 Směrnice 95/46/ES je nutné biologické charakteristiky zpracovávat jako 
citlivý údaj. Osoba musí souhlasit se zpracováním svého biometrického údaje podle § 9, písm. 
a) zákona č. 101/2000 Sb., o ochraně osobních údajů a o změně některých zákonů. [21] 
 
 
Obr. 2.3: Blokový diagram rozpoznávacího systému. Upraveno dle [10]. 
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Ke snímání oční duhovky se používají monochromatické CCD kamery (480x640) a 
infračervené záření o vlnových délkách 700-900 nm vhodých pro získávání vzoru také 
z tmavě pigmentovaných očí. Některé systémy využívají širokoúhlé optiky pro přibližné 
nalezení očí a teprve následná přesnější lokalizace je uskutečněna kamerou s vyšším 
rozlišením. Udávaný minimální poloměr pro snímek oka je 70 pixelů, současné systémy však 
využívají pro přesnější lokalizaci rozlišení až 130 pixelů. [3] 
2.4 Testování živosti duhovky 
Jak už bylo zmíněno v předchozí kapitole, biometrický systém bez testu živosti je 
vystavený útokům např. s tištenými obrázky duhovek. Aby se zamezilo podvedení snímacího 
systému kontaktní čočkou, videosekvencí nebo fotografií duhovky, provádí se tzv. test živosti 
duhovky. Tyto testy jsou založeny na analýze obrazu duhovky.  
Existuje několik systémů pro zjištění živosti duhovky, většina pracuje na konceptu 
výzva-odpověď. Jedna z technik zkoumá poměr mezi průměrem čočky a duhovky. Je známo, 
že čočka mění svůj průměr při změně osvětlení. Reakce pravé čočky běžně nastává v čase 
okolo 250 milisekund pro zúžení a v limitu okolo 400 milisekund pro rozšíření [3]. I beze 
změn osvětlení nepatrně osciluje velikost čočky s periodou okolo dvou sekund. Oscilace se 
nazývá „hippus“. Podle toho se vypočítá koeficient změny, který se ovšem zmenšuje s věkem, 
což omezuje použitelnost této metody pro širokou veřejnost. 
Další metoda je založena na odrazech světelného zdroje. Obraz z různých zdrojů se 
objeví v různých místech duhovky. Zdroje mohou být náhodně zapínány a vypínány a živost 
je ověřena analýzou změn odrazu světla. 
Mezi modernější metody patří metody spektroskopické, které měří duhovku 
v infračerveném osvětlení, jak uvádí práce [7]. Oči jsou výborným místem pro měření 
krevního oběhu. Barvivo červených krvinek – hemoglobin – má absorpční spektrum v téměř 
infračervených vlnových délkách, které se používají právě pro snímání duhovky. [3] 
Hrozbou pro oklamání biometrického systému jsou v dnešní době, už běžně dostupné, 
kontaktní čočky pro změnu barvy duhovky. Takový typ čoček se systémy naučily rozpoznávat 
za pomoci dvourozměrné Fourierovy analýzy. Tiskový proces vzoru duhovky však není 
ideální a zanechává stropy, které potom vytváří čtyři umělé body energie ve Fourierově 
spektru. Vytištěná čočka navíc nemění průměr v závislosti na osvětlení a samotný tisk není 
často pro infračervené světlo pozorovatelný. [3] 
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3 Metody zpracování snímků duhovek 
Užití vzorů duhovek jako přístupu identifikace a verifikace sahá až do pozdního 
devatenáctého století, avšak většina prací, zabývajících se touto problematikou, vznikla až 
v posledních dvou desetiletích. Lokalizace a klasifikace významných znaků duhovek není 
jednoduchá. Doposud vynalezené algoritmy se od sebe vždy více nebo méně liší, typicky jde 
však o proces obsahující čtyři základní části: segmentaci, normalizaci, extrakci příznaků a 
jejich porovnání. Obr. 3.1 zobrazuje obecné blokové schéma systému zpracování duhovek pro 
identifikační/verifikační účely. 
 
 
Obr. 3.1: Obecné blokové schéma identifikačních systémů zpracovávajících duhovky. 
Někdy je nutné ještě před segmentací snímek předzpracovat. Snímky mohou obsahovat 
artefakty, šumové složky, mohou být barevně nevyvážené či rozmazané. Takové snímky 
následně ztěžují další proces zpracování a mohou výrazně ovlivnit spolehlivost systému. 
Vhodnou úpravou je možné se pozdějším chybám vyvarovat. Není pravidlem, že se snímky 
musejí upravovat ještě před zahájením segmentace, ale tyto úpravy se často provádí také po 
normalizaci [10], [20]. 
V následujících částech kapitoly jsou podrobněji popsány jednotlivé kroky zpracování 
snímků duhovek a zmíněny nejznámější metody. 
3.1 Segmentace  
Prvním krokem při zpracování obrazu oka je nalezení duhovky ve snímku. Zpravidla se 
využívá detekce zornice a od ní se poté odvíjí další postup. Pro nalezení zornice bývá velice 
často užívána Houghova transformace (HF), která je blíže popsána v kapitole 3.1.2. HF byla 
použita pro detekci zornice v práci [6]. Dále lze využít metoda rychlé radiální symetrie 
použitá např. v[2], [6], která je detailněji popsaná v kapitole 4.2. Pro detekci hran je možné 
také využít Sobelův operátor či Canneho detektor hran. Tyto metody jsou založeny na 
zkoumání gradientů obrazu a jejich postup je popsán v [5]. V původních Dougmanových 
pracích [13], [14] byl využíván účinný integrodiferenciální operátor pro přesnou lokalizaci a 
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zjištění hranic duhovky. Operátor popisuje následující kapitola 3.1.1. 
3.1.1 Integrodiferenciální operátor 
Operátor lokalizuje hranice duhovky a nachází souřadnice středů a poloměr duhovky i 
zornice. Je známo, že duhovka a zornice nemusí být přesně soustředné, naopak velice často je 
střed zornice zastřený. Poloměr zornice bývá 0,1 až 0,8 násobek poloměru duhovky. Duhovka 
bývá lokalizována podle následujícího operátoru 
 𝑚𝑎𝑥(𝑟,𝑥0,𝑦0,) |𝐺𝜎 ∗
𝜕
𝜕𝑟
∮
𝐼(𝑥,𝑦)
2𝜋𝑟
𝑑𝑠
𝑟,𝑥0,𝑦0,
|, (5) 
kde * značí konvoluci, 𝐺𝜎(𝑟) je Gaussovská vyhlazovací funkce dle 𝜎, 𝐼(𝑥, 𝑦) je hrubý 
vstupní obrázek a operátor hledá maximum v rozostřené parciální derivaci obrazu s ohledem 
na poloměr r a souřadnice středu x0, y0. V podstatě jde o kruhový detektor hran, který vrací 
maximum, pokud sdílí kandidátská kružnice střed zornice a poloměr [1]. Takto zvolený 
operátor nalezne hranici zornice i vnější hranici duhovky. Obdobně jako duhovka se určí 
pozice obou víček, přičemž se musí část vzorce sloužící k detekci kontury zaměnit z kruhové 
na obloukovou a parametry se nastavují podle standardních statistických metod odhadu [1]. 
  
Obr. 3.2: Příklad lokalizace duhovky, zornice, víček a výsledný získaný kód. [14] 
3.1.2 Houghova transformace  
Často používanou metodou pro detekci zornice je Houghova transformace. Tato metoda 
bývá zařazena do hranově orientovaných segmentačních technik. HT se používá při hledání 
objektů známých tvarů v obraze (přímka, kružnice, elipsa atd.), které je možné popsat rovnicí. 
Jde zde o hledání vektoru parametrů p hledané křivky s rovnicí f(p)=0 tak, aby křivka 
optimálně procházela úseky hran ve vstupním obrazu. Vstupním obrazem bývá hrubá hranová 
reprezentace. Jde o binární obraz s neplnými a zašuměnými hranami, tzn. je nutné 
předzpracování obrazu. [5] Špatné předzpracování však může vést k chybám v pozdějším 
zpracování obrazu.  
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Houghovou transformací se získává parametrický prostor (rozměr prostoru je dán počtem 
parametrů křivky – tj. u kružnice trojrozměrný), kde pro každý hranový pixel existuje 
množina bodů p vyhovujících rovnici křivky. U reálných zašuměných dat nejde o přesný 
průsečík, ale o shluk s maximem. Pak je nutné využít dalších metod, např. nalezení maxima 
prahováním či shlukovou analýzu. [5] 
Rovnice kružnice je popsána trojicí parametrů 
 (𝑥 − 𝑥0 )
2 + (𝑦 − 𝑦0 )
2 = 𝑟2, (6) 
kde r značí poloměr kružnice  𝑥0 a 𝑦0 souřadnice středu. V případě kružnice je Houghův 
prostor vyplňován následovně. Vlevo na Obr. 3.3 je znázorněná původní kružnice, vpravo pak 
nové kružnice. Pokud jsou body původní kružnice považovány za středy nových kružnic se 
stejným poloměrem r, jako kružnice původní, protnou se v bodě, který odpovídá středu 
původní kružnice. Pokud mají nové kružnice stejný poloměr jako původní, je vektor 
parametrů objektu (kružnice) popsán v originálním prostoru shlukem bodů na pozici středu 
původní kružnice. [5] 
Protože poloměr kružnice je většinou neznámý, musí být transformace provedena 
vícekrát pro různé r, což vede na 3D parametrický prostor, kde X-ová a Y-ová osa 
reprezentuje souřadnice středu hledané kružnice a Z-ová osa poloměry. Převod z originálního 
do parametrického prostoru bývá výpočetně náročný, proto se doporučuje omezit rozsah 
Houghova prostoru a zejména omezit interval možných poloměrů. [5] 
 
Obr. 3.3: Znázornění vlastností kružnice, využívaných při HF. [5] 
3.1.3 Rychlá transformace radiální symetrie 
Protože se bude s touto metodou dále pracovat, je detailně popsaná až v kapitole 4.2. 
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3.2 Normalizace 
Textura a velikost duhovky, kterou nám odhalují snímky, může být ovlivněná řadou 
faktorů. Jde především o rozšíření a zúžení zornice v závislosti na okolním osvětlení. Velikost 
duhovky (tj. počet platných pixelů duhovky) vzrůstá při jasném osvětlení a klesá při nízkém 
osvětlení. Množství získaných pixelů ovlivňuje také velikost senzoru, vzdálenost snímače od 
oka, či vysoce individuální velikost zornice každého člověka. K vyřešení těchto problémů se 
duhovka normalizuje.  
Nejznámějším způsobem je Daugmanův model hrubého zarovnání (z originálu 
Daugmans rubber sheet model). Vysegmentované mezikruží duhovky se rozbalí a konvertuje 
z kartézských souřadnic do normalizovaného polárního souřadnicového systému. Normalizací 
se získá obdélníkový obraz duhovky, kde řádky korespondují se soustřednými oblastmi 
duhovky, jak je naznačeno na Obr. 3.4 Model mapuje každý bod v duhovce do polárních 
souřadnic (r,𝜃), kde r ∈ 〈0,1〉 a 𝜃 ∈ 〈0,2𝜋〉. [1], [4] 
 
Obr. 3.4: Dougmanův model hrubého zarovnání. [4] 
Normalizace duhovkové oblasti I z kartézských souřadnic (x,y) do polárních souřadnic (r, 𝜃) 
je vyjádřena: 
 𝐼(𝑥(𝑟, 𝜃), 𝑦(𝑟, 𝜃)) → 𝐼(𝑟, 𝜃), (7) 
 𝑥(𝑟, 𝜃) = (1 − 𝑟)𝑥𝑝(𝜃) + 𝑟𝑥𝑙(𝜃), (8) 
 𝑦(𝑟, 𝜃) = (1 − 𝑟)𝑦𝑝(𝜃) + 𝑟𝑦𝑙(𝜃), (9) 
kde 𝑥𝑝, 𝑦𝑝 jsou souřadnice bodů náležící vnitřní hranici duhovky (tzn. hranici zornice) a 𝑥𝑙, 𝑦𝑙 
jsou souřadnice bodů vnější hranice duhovky. [2] 
Díky reprezentaci v polárním souřadnicovém systému se kompenzuje problém rozšíření 
(dilatace) a nekonzistence ve velikosti zornice. Nevýhodou je, že tento způsob normalizace 
nekompenzuje rotační nekonzistenci. Tu Daugman řešil posunem šablony duhovky ve směru 
𝜃 při porovnávání příznaků, dokud šablony nedosáhly shody. [3] 
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3.3 Extrakce příznaků a jejich kódování 
 Cílem procesu extrakce příznaků (tj. unikátních rysů, vlastností a parametrů) je získání 
charakteristiky vlastností vstupních dat. Tato charakteristika musí být kvantitativně podobná u 
příznaků stejné třídy a velmi vzdálená pro příznaky různých tříd.  
Z hlediska extrakce příznaků se metody dělí do tří hlavních kategorií [10]: 
1. metody založené na fázi, 
2. metody využívající průchodu nulou (zero-crossing), 
3. metody založené na texturní analýze.  
J. Daugman v [13], [14] použil multiscale quadrature wavelets (2D vlnkovou 
demodulace) k získání texturní fázové struktury z duhovky, čímž získal 2048 bitový kód a 
porovnával odpovídající si části kódu pomocí výpočtu jejich Hammingovy vzdálenosti. Toto 
kódování je popsáno blíže v kap. 3.3.1. V [16] Sanchez-Reillo a Sanchez-Avila představili 
částečnou implementaci Daugmanova algoritmu.  
Bolesh a Boashash v práci [15] použili k charakterizaci textury duhovky zero-crossing 
reprezentaci 1D vlnkové transformace v soustředných kruzích na obrázcích duhovek. 
Porovnávání duhovek bylo založeno na dvou funkcích odlišnosti. Podobně metodu diskrétní 
dyadické vlnkové transformace k extrakci vektoru příznaku převzali později ve své práci [16] 
Sanchez-Avila a Sanchez-Reill, kde použili odlišné měření vzdáleností pro porovnávání 
příznaků, a to Euklidovu vzdálenost a Hammingovu vzdálenost. Multiscale zero-crossing 
reprezentaci využili ve své další práci roku 2004 [24] spolu s metodou získání příznaků 
pomocí Gaborových filtrů a užití metrik – Euklidovské a Hammingovi vzdálenosti. 
Wildes a kolegové v [17] reprezentovali texturu duhovky pomocí  Laplaceovské 
pyramidy se čtyřmi odlišnými třídami a použili normalizovanou korelaci k odlišení a 
roztřízení snímků do jednotlivých tříd.  
Lim a kolegové [18] rozložili duhovku do 4 úrovní použitím 2D Haarovy vlnkové 
transformace k získání 87 bitového kódu.  
V práci [19] autoři vytvořili algoritmus pro extrakci příznaků založený na texturní 
analýze použitím multikanálové Gaborovy filtrace a vlnkové transformace k zachycení 
globálních a lokálních detailů v duhovce. Po aplikaci vlnkové transformace na originální 
obraz vznikly podobrazy v rozdílných úrovních, jejichž průměr a odchylka udávaly texturní 
znak. Pro porovnání příznaků využili váženou Euklidovu vzdálenost. 
 V práci [25] Tisse a kolegové použili kombinaci originálního obrázku a jeho Hilberovy 
transformace k demodulaci textury duhovky. Vznikající frekvenční obrázky kódovali 
podobně jako Daugman a pro porovnání vektorů příznaků použili Hammingovu vzdálenost. 
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Jako velice slibné techniky se jeví přístupy založené na fázovém kódování texturní 
informace. V posledních letech prací stále přibývá. Většina prací však testuje jednotlivé 
metody, avšak nezkouší tyto metody kombinovat. O kombinaci různých přístupů se pokusili 
roku 2010 Kumar A. a Passi A. v práci [22]. Porovnávali metody autentizace užitím Log-
Gaborova filtru, Haarovy vlnky, diskrétní kosinovy transformace (DCT) a rychlé Fourierovy 
transformace (FFT). Z těchto přístupů vyšla jako nejlepší varianta kombinace Log-Gaborova 
filtru a Haarovy vlnky. 
Všechny zmíněné algoritmy jsou založeny na šedotónových obrázcích, jelikož barevná 
informace není potřebná. V práci [23] sice použili původně barevné snímky, které byly ovšem 
v jenom z prvních kroků převedeny na šedotónové. Důležité informace k rozpoznání (textura, 
znaky duhovky atd.) jsou stejné jak v barevném, tak šedotónovém obrázku [10]. 
3.3.1 Kódování pomocí 2D vlnkové demodulace 
John Daugman pro kódování vzorů duhovek použil proces demodulace fáze, který ve 
svých pracích postupně vylepšoval.  Části duhovky se promítají na plochu 2D Gaborových 
vlnek, čímž vznikají komplexní koeficienty a jejich reálná a imaginární část specifikuje 
souřadnice fázoru v komplexní rovině. Úhel každého fázoru se kvantuje do jednoho ze čtyř 
kvadrantů, čímž se získají 2 bity fázové informace. To se opakuje pro všechny části duhovky 
pro různé velikosti vlnek, frekvence a orientace, z nichž se nakonec získá celkem 2048 bitů 
(tj. 256 bytů). [3] Demodulace a fázová kvantizace je vyjádřena 
 ℎ{𝑅𝑒,𝐼𝑚} = 𝑠𝑔𝑛{𝑅𝑒,𝐼𝑚} ∬ 𝐼(𝜌, 𝛷)𝑒
−𝑖𝜔(𝜃0−𝛷) 𝑒
−(𝑟0−𝜌)
2
𝛼2 𝑒
−(𝜃0−𝛷)
2
𝛽2  𝜌𝑑𝜌𝑑𝛷
𝜌𝛷
 , (10) 
kde ℎ{𝑅𝑒,𝐼𝑚} je bit v komplexní rovině, jehož reálná a komplexní složka nabývá buď 1 nebo 0 
podle znaménka 2D integrálu; 𝐼(𝜌, 𝛷) je původní snímek duhovky v polárním souřadném 
systému, invariantní vůči velikosti a translaci a který koriguje rozšiřování zornice; symbol 𝛼 a 
𝛽  jsou 2D parametry velikosti vlnky na duhovce;  𝜔 je frekvence filtru. 
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Obr. 3.5: Kódování vzorů duhovky pomocí fázové demodulace. [14] 
Výhoda 2V Gaborových vlnek je v jejich maximálním rozlišení ve dvou doménách 
současně, jak ve frekvenční, tak v prostorové (časové). Další vlastností je jejich komplexnost, 
což umožňuje přiřazení fázových proměnných libovolnému bodu snímku. [3] 
Protože amplitudová složka závisí na vnějších faktorech (tj. osvětlení, typ kamery, 
kontrast), používá se k rozpoznání duhovek pouze fázová informace. Další výhoda použití 
fázové informace je v tom, že fázové úhly jsou definovány bez ohledu na kvalitu kontrastu 
snímku, tzn. že metoda je vhodná a přesná i pro špatně zaostřené snímky duhovek. [3] 
3.4 Porovnání příznaků (matching) 
Předposlední fází celého identifikačního/verifikačního procesu je porovnání získaných 
příznaků. To je možné několika způsoby, které budou blíže popsány v následujících 
podkapitolách. 
3.4.1 Hammingova vzdálenost 
Jednou z nejpoužívanějších metod porovnání příznaků je užití výpočtu Hammingovy 
vzdálenosti mezi bitovými kódy duhovek. Vzdálenost mezi kódem duhovky A a B je dána 
jako suma exkluzivních součtů (XOR) mezi jednotlivými bity [1] 
 𝐷𝐻 =
1
𝑁
∑ 𝐴𝑗 ⊗ 𝐵𝑗
𝑁
𝑗=1
, (11) 
kde N je počet získaných bitů v případě, že duhovka není zastíněna víčkem. Pokud ano, jsou 
pro výpočet Hammingovy vzdálenosti použity jen určité oblasti z normalizovaného snímku. 
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Hammingova vzdálenost udává počet pozic, na kterých se řetězce (vektory) stejné délky 
liší, neboli počet záměn, které je nutné provést pro změnu jednoho vektoru na druhý [3]. 
Pokud jsou tedy oba řetězce získané ze stejné duhovky, je Hammingova vzdálenost rovna či 
blízká nule (vysoká korelace obou vzorových řetězců). Někdy se využívá posunů řetězců 
doprava/doleva a počítání vzdálenosti mezi jednotlivými posuny (tak řešil Daugman rotační 
nekonzistenci). Jako výsledné skóre porovnání je pak brána nejnižší hodnota Hammingovy 
vzdálenosti [1]. 
3.4.2 Euklidova vzdálenost 
Další hojně užívanou vzdáleností je Euklidova. Metrika bývá používána pro svoji 
relativní jednoduchost z výpočetního hlediska a dostatečnou vypovídající hodnotu [1]. 
Vzdálenost mezi dvěma body nebo vektory x a y lze vyjádřit rovnicí 
 𝐷𝐸(𝑥, 𝑦) = √∑  (𝑥𝑖−𝑦𝑖)2
𝑁
𝑖=1  , (12) 
kde N je rozsah vektoru příznaku, 𝑥𝑖 je i-tý vzorek vektoru příznaků a 𝑦𝑖 je i-tý vzorek 
šablony [24]. 
V biometrii obecně se používá několik typů dalších vzdáleností, jako např. 
Mahalanobisova, Manhattanská, Čebyševova či Minkowského vzdálenost. Tyto metody jsou 
blíže popsány v [1]. 
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4 Návrh metody a zpracování snímků 
duhovek v prostředí Matlab  
Kapitola čtyři tvoří jádro práce. Je zde popsán návrh a popis metody pro zpracování 
snímků duhovky za účelem identifikace osob. V první části kapitoly je detailnější zmínka o 
jednotlivých databázích, které byly použity na otestování výsledného algoritmu. V další části 
jsou popsány jednotlivé kroky navržené metody a její implementace v programovém prostředí 
Matlab. 
4.1 Použité snímky 
Pro otestování navržené metody v této práci byly zvoleny dvě databáze, a to CASIA-Iris-
Interval a databáze IITD (IIT Delhi Iris Database). 
4.1.1 Databáze CASIA-Iris-Interval 
Databáze CASIA je veřejně dostupná a je plně k dispozici výzkumným skupinám pro 
biometrické analýzy. Jde o snímky z databáze CASIA-IrisV4, což je nejnovější verze 
aktualizovaná už od roku 2002 z původních verzí CASIA-IrisV1 až CASIA-IrisV3.  Databáze 
byla použita už více jak 3 000 uživateli ze 70 zemí světa a přispěla ke vzniku excelentních 
prací týkajících se analýzy a rozpoznání snímku duhovek. [9] 
Databáze je rozdělena do šesti oddílů a obsahuje celkově 54 601 obrázků duhovek od 
více jak 1 800 reálných a 1 000 virtuálních subjektů. Všechny snímky jsou osmibitové 
šedotónové obrázky ve formátu JPEG. Akvizice byla provedena v oblasti blízkého 
infračerveného světla nebo byly snímky syntetizovány z virtuálních i reálných dat. [9] 
Snímky skupiny CASIA-Iris-Interval byly pořízeny ve vnitřním prostředí. Databáze 
obsahuje dohromady 2 639 snímků od 249 subjektů, s rozlišením 320 x 280 pixelů. Kamera 
použitá pro snímání je vyobrazena na Obr. 4.1. Nejvýznamnějším rysem kamery je kruhový 
NIR LED zářič s vhodným světelným tokem pro zobrazení duhovky. Díky této konstrukci 
dokáže kamera zachytit velmi jasné snímky vhodné právě pro studium detailní textury snímků 
duhovek. Ukázka snímků Interval je na Obr. 4.2. 
33 
 
 
Obr. 4.1: Kamera použitá pro snímání databáze CASIA-Iris-Interval. [9] 
 
Obr. 4.2: Ukázka snímků CASIA-Iris-Interval. 
4.1.2 Databáze IITD 
Databáze IITD byla získána ve výzkumné biometrické laboratoři během první poloviny 
roku 2007 užitím JIRIS, JPC1000, digitální CMOS kamery. Obsahuje snímky duhovek 
studentů a zaměstnanců v IIT Delhi v Indii. Získané obrázky jsou uloženy v bitmapovém 
formátu. [8] 
Databáze obsahující 2 240 snímků je získána od 224 různých osob, z toho 176 mužů a 48 
žen ve věku 14-55 let. Všechny snímky byly získány ve vnitřním prostředí s rozlišením 
320x240 pixelů. Jednotlivé snímky jsou rozčleněny do 224 složek podle testovaných subjektů. 
Prvních 5 snímků ve složce je získáno z levého a dalších 5 snímků z pravého oka. 
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Obr. 4.3: Ukázka snímků databáze IITD. [8] 
Tab. 4.1: Tabulka shrnující statistické údaje snímků CASIA-Iris-Interval a snímků IITD. 
 CASIA-Iris-Interval IITD 
Sensor CASIA close-up iris camera JIRIS, JPC1000 digitální CMOS kamera 
Prostředí snímání vnitřní vnitřní 
Počet subjektů 249 224 
Počet obrázků 2,639 2240 
Rozlišení 320 x 280 320 x 240 
Vlastnosti extrémně čistá textura duhovky - 
 
4.2 Rychlá transformace radiální symetrie (FRST) 
Pro detekci zornice bude v této práci použita metoda rychlé transformace radiální 
symetrie převzata z [6]. V práci [6] byla tato metoda srovnána (a detailně vyzkoušena na 
snímcích Interval) s Houghovou transformací, přičemž FRST dosáhla lepších (100%) 
výsledků detekce. Následující popis principu metody, včetně detailního matematického 
vyjádření, je převzat z článku [2].  
Algoritmus FRST využívá k hledání bodů zájmu ve scéně jejich radiální symetrii. 
Protože oční duhovka vykazuje radiálně-symetrické vlastnosti, je právě tato metoda vhodná 
pro analýzu duhovky. Pro malou výpočetní náročnost a tím i rychlý čas výpočtu, je tato 
metoda vhodná i pro „real-time“ vizuální aplikace. 
Transformace počítá s jedním nebo více poloměry 𝑛 ∈ 𝑁, kde N značí soubor poloměrů. 
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Hodnota transformace na poloměru n označuje příspěvek k radiální symetrii gradientů ve 
vzdálenosti n od každého bodu.  
Postup algoritmu je znázorněn pomocí blokového schéma na Obr. 4.5. Vstupem je vždy 
šedotónový obrázek oka I. Algoritmus na svém počátku vypočítá gradienty obrazu g(p), 
pomocí nichž dále spočítá souřadnice positivně p+ve(p) a negativně p-ve(p) ovlivněný pixelů 
dle vzorců 
 
p+vp(p) = p + round (
g(p)
‖g(p)‖
n), (13) 
 p−vp(p) = p − round (
g(p)
‖g(p)‖
n), (14) 
kde round  zaokrouhluje každý prvek vektoru na nejbližší celé číslo. Pro výpočet gradientu je 
možné použít např. Sobelův operátor (matice 3x3), viz [5]. Kružnice na Obr. 4.4 znázorňuje 
pixely, které mohou být ovlivněny gradientem v bodě p pro poloměr n. 
 
 
Obr. 4.4: Poloha pixelů p+ve(p) a p-ve(p). [2]  
Na každém poloměru (tzn. pro každou dvojici pixelů) je vypočítána orientace On a 
mohutnost Mn, přičemž orientace i mohutnost jsou v počátku nastaveny na nulu. Následující 
hodnoty jsou počítány podle vztahů: 
 
𝑂𝑛(𝑝+𝑣𝑒 (𝑝)) = 𝑂𝑛(𝑝+𝑣𝑒 (𝑝)) + 1, (15) 
 
𝑂𝑛(𝑝−𝑣𝑒 (𝑝)) = 𝑂𝑛 (𝑝-𝑣𝑒 (𝑝)) − 1, (16) 
 
𝑀𝑛(𝑝+𝑣𝑒(𝑝)) = 𝑀𝑛(𝑝+𝑣𝑒 (𝑝)) + ‖𝑔(𝑝)‖, (17) 
 𝑀𝑛(𝑝−𝑣𝑒(𝑝)) = 𝑀𝑛(𝑝−𝑣𝑒 (𝑝)) − ‖𝑔(𝑝)‖. (18) 
   
Příspěvek radiální symetrie na poloměru n je definován jako konvoluce 
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 𝑆𝑛 = 𝐹𝑛 ∗ 𝐴𝑛, (19) 
kde 
 
𝐹𝑛(𝑝) =
𝑀𝑛(𝑝)
𝑘𝑛
(
|𝑜𝑛(𝑝)̃|
𝑘𝑛
)
𝛼
 
(20) 
a 
 
𝑂?̃?(𝑝) = {
𝑂𝑛, 𝑝𝑜𝑘𝑢𝑑 𝑂𝑛(𝑝) < 𝑘𝑛
𝑘𝑛, 𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘
, 
(21) 
kde An je 2D Gaussova funkce, α je radiální parametr přísnosti, kn váhový normalizační faktor, 
který normalizuje Mn a On napříč danými poloměry. Účelem An je šířit vliv pozitivně a 
negativně ovlivněných pixelů jako funkce poloměru n. Aby se mohla porovnávat nebo 
kombinovat symetrie obrázků počítaná pro různé poloměry, musejí být reprezentovány 
stejným měřítkem. Se zvětšujícím se poloměrem stoupá počet elementů gradientu, které 
mohou potenciálně ovlivnit každý pixel, tj. počet pixelů na obvodu kruhu na Obr. 4.4. 
Výsledná transformace je definována jako průměr příspěvků radiální symetrie Sn ze všech 
daných poloměrů: 
 𝑆 =
1
|𝑁|
∑ 𝑆𝑛.
𝑛∈𝑁
 (22) 
Výsledný poloměr a souřadnice středu zornice jsou hledané pomocí minimální hodnoty 
pixelu v rámci každého 𝑆𝑛 a poté celková minimální hodnota z předem daných minim. 
Hledání minima je provedeno z důvodu lokalizace tmavých částí symetrie, v tomto případě 
zornice oka.  
 
 
Obr. 4.5: Blokové schéma metody FRST. Upraveno podle [2].  
 
Na následujícím Obr. 4.6 jsou znázorněny snímky v průběhu metody FRST odpovídající 
blokovému schématu na Obr. 4.5. Postupně z horního levého rohu do pravého dolního rohu je 
zobrazen – původní obraz, gradient obrazu, výpočet Mn, výpočet On, výpočet Fn, konvoluce 
Fn s An (Mn, On, Fn a konvoluce jsou vykresleny pro první poloměr), konečný Sn a výsledný 
obraz s detekovanou zornicí. 
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Obr. 4.6: Jednotlivé fáze detekce zornice.  
4.2.1  Vyhodnocení detekce zornice 
Při detekci zornice se vycházelo z poznatků práce [6] a faktu, že u snímků Interval byla 
detekce zornice metodou FRST 100%. Nastavení jednotlivých parametrů se proto ověřovalo 
spolu s úspešností detekce především u velké části databáze IITD. Při prvotním testování bylo 
vyzkoušeno více jak 700 snímků očí z databáze. Při detekci zornice se volilo rozmezí 
poloměrů takové, které co možná nejlépe obsáhlo škálu testovaných snímků, přičemž jako 
konečné hodnoty pro procházení poloměrů bylo zvoleno rozmezí 20 až 65 pixelů. Pro vyšší 
hraniční hodnotu kolem 100 pixelů už byl chybně detekován např. vnější okraj duhovky, či 
detekce nebyla úspěšná vůbec. Menší počet pixelů zase nevyhovoval všem poloměrům zornic, 
protože poloměr r každé zornice se velice liší, jak jde vidět na Obr. 4.7. Poloměr první zornice 
je 28 pixelů a druhé 59 pixelů. 
 
 
Obr. 4.7: Ukázka různého poloměru zornice, použité obrázky z databáze IITD (083-06 a 016-07). 
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Dalším parametrem, který z velké části ovlivňuje úspěšnou detekci zornice je parametr 
přísnosti radiální symetrie α. Vyšší parametr α eliminuje neradiální symetrické znaky jako 
např. linie [2]. Podle [2] je α=2 vhodné pro většinu aplikací, výběr vyššího α zmenšuje oblast 
zájmu a volba nižšího α dává důraz na neradiální symetrické znaky. Pro použité databáze, byl 
parametr nastaven na α=1, u databáze CASIA-Iris-Interval bylo vhodné i α =3 (to bylo také 
použito v práci [2]), ale u databáze IITD byl problém s detekcí zornice na hodně tmavých 
snímcích. V těchto případech s málo kontrastním rozdílem mezi duhovkou a zornicí poté 
docházelo ke špatné detekci. Databáze IITD obsahuje jednu sadu snímků, které jsou 
nasnímány téměř se zavřeným víčkem, a tak není možné nijak detekovat zornici, od které se 
poté odvíjí další analýza. Tato sada se proto z databáze vyřadila spolu se špatně detekovanými 
snímky. Jejich ukázka je na Obr. 4.8. 
 
Obr. 4.8: Ukázka chybné detekce zornice a nepoužitelného snímku, použité snímky z databáze IITD 
(118-02,123-02,186-02, 087-02). 
Na druhou stranu, v porovnání s databází CASIA, se v databázi IITD vyskytují snímky 
méně kvalitní, rozostřené a také snímky, kde je zornice z velké části zastřena víčkem či 
řasami a i v těchto případech je detekce úspěšná, viz Obr. 4.9. 
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Obr. 4.9: Detekce zornice u různých druhů snímků. 
Každá z databází má své klady a zápory. Jako dostatečné množství snímků pro analýzu 
byla zvolena asi desetina snímků z celkově dostupných obrázků. Původním záměrem bylo 
zaměřit se na analýzu levých očí. To u databáze IITD nebyl problém, obsahuje vždy 5 snímků 
levého a 5 snímků pravého oka, takže byly použity v konečné analýze všechny snímky levého 
oka, vždy s pořadovým číslem 02. Databáze CASIA-Iris-Interval však obsahuje různý počet 
jak snímků levých, tak pravých očí. Ve 43 případech chybí data z levých očí a v 52 případech 
chybí složka snímků pro oko pravé. Při analýze se tedy testoval první snímek z levého oka, 
pokud tato složka levé oko postrádala, testovala se detekce na oku pravém. Ačkoli databáze 
CASIA-Iris-Interval neobsahuje všechny obrázky, byla úspěšnost detekce zornice 100%. U 
databáze IITD bylo nutné jednu složku snímků vyřadit z důvodu špatně nasnímaného oka a 6 
snímků bylo detekováno chybně. Podrobné výsledky detekce shrnuje Tab. 4.2. 
 
Tab. 4.2:  Výsledky detekce zornice u jednotlivých databází. 
 Rychlá radiální symetrie (FRST) 
Použitá databáze CASIA-Iris-Interval IITD 
Počet snímků celkem 2639 2240 
Počet analyzovaných snímků 289 223 
Chybná detekce 0 6 
Úspěšná detekce  289 217 
Úspěšná detekce v % 100 97,24  
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4.3 Normalizace 
Převod kartézského souřadného systému na polární je možný více způsoby. Normalizace 
duhovky v této práci byla provedena pomocí rovnic 23 a 24. Duhovka se stejně jako 
v Dougmanově modelu hrubého zarovnání, popsaného v kapitole 3.2, převede na obdélníkový 
obraz, kde svislá osa reprezentuje souřadnice poloměrů a vodorovná prezentuje souřadnice 
úhlů. Vstupem této metody jsou souřadnice bodů hranic duhovky a její střed. Přepočet 
vyjadřují vztahy: 
 𝑥 = 𝑥0 + 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑟 𝑠𝑖𝑛(𝜃)), (23) 
 𝑦 = 𝑦0 + 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑟 𝑐𝑜𝑠(𝜃)), (24) 
kde x a y reprezentují souřadnice určitého bodu duhovky pro poloměr r a úhel 𝜃, x0 a y0 
udávají souřadnice středu duhovky, operace round zaokrouhluje desetinné číslo na nejbližší 
celé číslo. 
 Šířka duhovky byla volena tak, aby co nejvýhodněji pokryla snímky jak z databáze 
CASIA-Iris-Interval, tak z databáze IITD. Červeně orámovaná část duhovky na Obr. 4.10 
znázorňuje normalizovanou oblast, 𝜃 znázorňuje směr normalizace. Hodnota 45 pixelů byla 
vybrána na základě náhodně vybraných snímků z obou databází.  
  
Obr. 4.10: Znázornění šířky normalizované duhovky a její rozbalení. 
Snaha byla pokrýt co největší část duhovky, ovšem velká část snímků z databází není 
nasnímána zcela výhodně. Takové příklady můžeme vidět na obrázcích Obr. 4.11 a Obr. 4.12. 
U snímků IITD je často zornice posunuta více k hornímu okraji obrázku a v těchto případech 
byl problém celou normalizovanou část duhovky vykreslit. U snímků CASIA-Iris-Interval byl 
problém opačný, kdy zornice byla nasnímána v dolní části obrázku a určená normalizovaná 
oblast se na obrázek „nevešla“. Aby se takovéto snímky nemusely z databáze vyřadit, zavedla 
se v programu podmínka na ošetření tohoto problému. V takovém případě se do 
normalizovaného obrázku vykreslí „imaginární“ bílé pixely, které nahradí chybějící části 
snímku. V dalším postupu analýzy by tento krok neměl ničemu vadit, protože pro pozdější 
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extrakci příznaků se budou v normalizovaných obrázcích, z důvodu zasahujících víček a řas, 
vybírat pouze specifické úhly, ze kterých se budou získávat příznaky. Nabízela se možnost 
snížit počet pixelů šířky duhovky, ovšem za cenu ztráty oblastí, obsahujících důležité 
příznaky pro pozdější analýzu. U snímků IITD by šlo u části snímků použít i vyšší poloměr 
pro duhovku, ale u většiny dalších snímků by to znamenalo velké navýšení uměle zanesených 
bílých pixelů v normalizovaném obrázku. U databáze CASIA-Iris-Interval zvolené šířce 40 
pixelů vyhovovalo 239 snímků z testovaných 249, zbylých 10 má v normalizovaném obrázku 
nahrazující bílé pixely (resp. pixely s hodnotou šedi 255). U databáze IITD je pozměněno 
úpravou pixelů 26 obrázků z 223. 
 
 
Obr. 4.11: Ukázka zanesení umělých pixelů do normalizovaného obrázku u databáze IITD. 
 
 
Obr. 4.12: Ukázka zanesení umělých pixelů do normalizovaného obrázku u databáze CASIA. 
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Aby normalizace byla úspěšná, bylo nutné správně nastavit krok pro úhel a krok pro 
poloměr. Volba těchto parametrů podstatně ovlivňuje výsledek normalizace. Normalizace 
byla vyzkoušena na různých snímcích pro různé hodnoty kroku pro poloměr a kroku pro úhel. 
Aby se dalo ověřit, zda je obrázek normalizován správně, do kontrolního původního snímku, 
byla normalizovaným pixelům opět přiřazena hodnota šedi 255 (tj. bílá barva). Tím se zjistilo, 
zda v oblasti duhovky nezůstaly vynechané pixely, které nebyly obsaženy v normalizovaném 
snímku. Tato ověřovací metoda byla převzata z práce [6]. Obr. 4.13 znázorňuje vliv velikosti 
parametrů na vybranou část normalizace duhovky. Na prvním a druhém obrázku jsou vidět 
vynechané pixely, na posledním obrázku je pak použito dostatečně malých kroků, které 
normalizovaly všechny požadované pixely duhovky. 
 
 
Obr. 4.13 Dopad různého nastavení parametrů pro krok poloměru a úhlu, první obrázek krok poloměr-
úhel (1,1), druhý (0.8, 0.7), třetí (0.65, 0.45). 
Jako vyhovující hodnota úhlového kroku se ukázala 0,45 a hodnota kroku pro poloměry 0,65. 
Z takto nastavených parametrů potom z původních obrázků databáze IITD o rozměrech 
320x240 získáme normalizovaný obraz o velikosti 69x801 pixelů, u databáze CASIA-Iris-
Interval z původních rozměrů 320x280 dostáváme stejně velký normalizovaný obraz o 
velikosti  69x801 pixelů. 
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4.4 Extrakce příznaků  
Extrakce příznaků byla v této práci realizována pomocí metody využívající vlnkovou 
transformaci obrazových dat. V následujících podkapitolách je uveden základní popis spojité 
a diskrétní vlnkové transformace a následně detailní popis použité metody 2D vlnkové 
transformace aplikované na obrazová data. 
Vlnková transformace (z francouzštiny původně ondulette transformation, do angličtiny 
se předkládá jako wavelet transform – WT) je typ transformací se společnými rysy, lišících se 
v závislosti na tvaru použité bázové funkce – vlnky. Vlnková transformace se používá jako 
možná alternativa ke klasickým transformacím umožňujícím časově frekvenční analýzu. 
Každá bázová funkce má nenulové hodnoty pouze na konečném časovém intervalu nebo jsou 
tyto hodnoty zanedbatelně malé. Tzn., že kterákoli hodnota spektra, závislá na použití jisté 
vlnky, je ovlivněna pouze odpovídajícím úsekem analyzovaného signálu. Zároveň vlnky 
pokrývají po částech celý časový rozsah signálu, a tím je úplná transformace zachována. [30] 
4.4.1 Spojitá vlnková transformace 
Pro popis základní vlastnosti WT se dá využít spojité vlnkové transformace (z angl. 
continuous wavelet transform – CWT), která je definovaná jako [30] 
 𝑆𝐶𝑊𝑇(𝑎, 𝜏) = ∫ 𝑠(𝑡)
1
√𝑎
𝑤 (
𝑡
𝑎
− 𝜏) 𝑑𝑡, 𝑎 > 0, 𝜏 ∈ 𝑅,
∞
−∞
 (25) 
kde 𝑆𝐶𝑊𝑇(𝑎, 𝜏) jsou hodnoty spektra, které jsou dány korelačním integrálem mezi 
analyzovaným signálem 𝑠(𝑡) a bázovou funkcí 
1
√𝑎
 𝑤(. ). Parametr 𝑎 označuje měřítko (scale), 
ovlivňuje časovou dilataci funkce (pro a>1 je vlnka natažená a-krát), podělení činitelem √𝑎 
zajistí zachování energie vlny. Parametr 𝜏 ovlivňuje časový posun funkce podél časové osy. 
Ukázka mateřské vlnky 𝑤(1,0) a jejich modifikovaných verzí 𝑤(2,2)/√2 a 𝑤(4,5)/2 je na 
Obr. 4.14. 
 
Obr. 4.14 : Ukázka mateřské vlnky a její modifikovaé verze, přavzato z [30] a upraveno. 
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Běžné typy bázových funkcí představují rychle oscilující funkce krátkého časového 
trvání, umožňující detekování lokálních detailů na průběhu signálu, tj. vlnky zprostředkují 
odezvu pouze na „vysokofrekvenční“ složky signálu (jak „vysoké“ frekvence jsou, ovšem 
záleží na zvoleném měřítku 𝑎). Výhodou vlnkového popisu signálu oproti klasickým 
spektrům je, že poskytuje aproximaci signálu s pouze malým počtem spektrálních členů. 
Signály často obsahují ostré hrany, impulsy nebo nespojitosti, k jejichž vyjádření, např. 
pomocí Fourierovy transformace je potřeba mnoho spektrálních koeficientů, zatímco u WT 
lze přesný popis signálu získat s malým počtem spektrálních složek. Aby WT byla 
inverzibilní, bázové vlnky musí být vzájemně ortogonální a musí mít nulovou střední 
hodnotu. [30] 
4.4.2 Diskrétní vlnková transformace 
Aby bylo možné získat číslicově vyjádřitelnou diskrétní spektrální reprezentaci, je nutné 
jistým způsobem 2D spojitou transformaci vzorkovat. Nejvýhodnějším způsobem je 
vzorkování dyadické, při kterém jsou uzlové hodnoty parametrů dány jako 
 𝑎 = 2𝑗 , 𝜏 = 𝑘2𝑗 = 𝑘𝑎  𝑝𝑟𝑜 𝑗, 𝑘 celé, 𝑗 ≥ 1. (26) 
V tomto případě je měřítko 𝑎 vzorkováno v dyadické (oktávové) posloupnosti, zatímco 
časová osa 𝜏 je dělena rovnoměrně. Pokud je mateřská funkce podporována na 𝑡 ∈ 〈0,1〉, krok 
časového posuvu je roven délce příslušné vlnky v kterémkoli měřítku. Ukazuje, že za 
obecných podmínek nesou vzorky spektra úplnou informaci o originálním signálu, který je 
možno libovolně rekonstruovat na základě těchto diskrétních koeficientů spektra 
𝑆𝐶𝑊𝑇(2
𝑗 , 𝑘2𝑗). Je patrné, že hustota vzorkování spektrálních hodnot v čase se zmenšuje se 
vzrůstajícím měřítkem 𝑎. [30] 
 
 
Obr. 4.15: Ukázka dyadického vzorkování, převzato z [37] a upraveno. 
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Na Obr. 4.15 je vidět, že horní pásmo o N vzorcích má nejvyšší frekvenční rozlišovací 
schopnost a zároveň nejnižší časovou rozlišovací schopnost, následující pásmo má vždy 
poloviční frekvenční a naopak dvojnásobnou časovou rozlišovací schopnost. Vývoj signálu je 
tak zachycen úplněji, pro nízké frekvence se využije pásma s větším počtem vzorků, naopak 
pro vysoké frekvence se využije pásma s menším počtem vzorků z důvodu vyššího časového 
rozlišení. 
Při diskrétní vlnkové transformaci (DWT) se vzorkuje analyzovaný signál konečného 
trvání se vzorkovací periodou T (používá se navzorkovaných vlnek namísto spojitých). 
Důsledkem je, že se definiční integrál nahradí součtem a původní proměnné indexy 𝑎, 𝜏 jsou 
nahrazeny proměnnými 𝑗 a 𝑘 : 
 𝑆𝐷𝑊𝑇(𝑗, 𝑘) = ∑ 𝑠𝑛 𝑊𝑛 , 𝑎 = 2
𝑗 , 𝜏 = 𝑘2𝑗 ,𝑗,𝑘
𝑁−1
𝑛=0
 (27) 
kde  𝒔𝒏 = 𝒔(𝒏𝑻) jsou vzorky 𝑾𝒏 𝒋,𝒌  je n-tý vzorek k-té posunuté verze diskrétní vlnky 
v měřítku 𝟐𝒋, N je počet vzorků signálu. [30] 
DWT se využívá při kompresi signálů a obrazů, při potlačování šumu, detekci hran a 
objektů a řadě dalších aplikací. 
4.4.3 Vlnková transformace obrazových dat 
Vlnková dekompozice dvourozměrné diskrétní dyadické vlnkové transformace se 
provádí pomocí dvojice jednorozměrných zrcadlově kvadraturních filtrů. Jeden filtr 
představuje filtr typu dolní propust a druhý filtr typu horní propust, přičemž s ohledem na 
separabilitu vlnkové transformace je lze použít samostatně na řádky a sloupce (tj. 
v horizontálním a vertikálním směru). Podstatou 2D WT je tedy použití 1D WT nejprve na 
sloupce a poté na řádky obrazu. [5] 
Obr. 4.16 představuje schéma jednoho stupně dekompozice obrazu pomocí dyadické 
DWT. Vstupní obraz f(x,y) se filtruje pomocí dvojice kvadraturních filtrů nejdříve v řádcích, 
přičemž výsledkem je podvzorkování na poloviční počet vzorků. Filtry L a H s impulzními 
charakteristikami l(i) a h(i) představují filtry typu dolní a horní propust. Výsledné matice 
koeficientů fL a fH reprezentují pak aproximaci a detaily obrazu v horizontálním směru. Po 
filtraci řádků obrazu, následuje filtrace ve sloupcích (filtrují se oba výsledné obrazy z předešlé 
filtrace). Při filtraci se používají stejné filtry L a H a výsledné matice jsou, stejně jako v první 
filtraci, podvzorkovány na poloviční počet vzorků. [5] 
 
46 
 
 
Obr. 4.16: Schématické zobrazení výpočtu jednoho stupně rozkladu. [5] 
Výsledkem těchto operací se získají čtyři matice koeficientů (fLL, fLH, fHL a fHH), reprezentující 
jeden stupeň 2D DWT rozkladu vstupního obrazu. Každý další stupeň se poté získává stejným 
způsobem, vždy z obrazu fLL předchozího stupně – obrazu aproximací. Obraz aproximací je 
získán filtrací L v obou směrech a představuje zmenšený vyhlazený obraz originálu. 
V každém stupni rozkladu jsou vytvořeny čtyři obrazy, které mají vždy poloviční velikost než 
původní vstupní obraz. Protože je součet velikostí matic koeficientů rozkladu rovný velikosti 
originálního obrazu, lze matice koeficientů složit do jedné matice a přehledně zobrazit. 
Ukázka takové složené matice je zobrazena na Obr. 4.17. [5] 
 
 
Obr. 4.17: Schéma jednotlivých obrazu detailů a obrazu aproximací po provedení dvoustupňové 
DWT. [5] 
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Z obrázku je patrné, že matice koeficientů LH jsou filtrovány pomocí H ve sloupcích (tvoří 
horizontální detaily), koeficienty HL jsou filtrovány pomocí H v řádcích (tvoří vertikální 
detaily) a matice HH jsou filtrovány H v obou směrech (tvoří diagonální detaily). Počet matic 
vlnkových koeficientů reprezentuje vztah 
 n = 3N+1, (28) 
kde N udává stupeň rozkladu. 
4.4.4 2D DWT v prostředí Matlab 
Pro výpočet 2D DWT transformace byla použita v prostředí Matlab funkce wavedec2 
z Wavelet Toolboxu. Tato funkce má 3 vstupní a dva výstupní parametry. Vstupními 
parametry jsou analyzovaný obraz, stupeň dekompozice a typ vlnky, která se pro rozklad bude 
používat. V samotném algoritmu je prvním vstupem už normalizovaný obraz, na který byla 
DWT aplikována, dále stupeň rozkladu (v práci testovány stupně dekompozice 1-5) a typ 
vlnky pro transformaci (testovány byly vlnky rbio2.2 a rbio3.1). V tomto případě se 
vycházelo z práce [23], kde jako nejlepší možná varianta vlnky při DWT obrazu vyšla vlnka 
rbio2.2 s ohledem na nejnižší hodnotu EER. V další práci [31] jako nejlepší možnou vlnku 
hodnotili typ rbio3.1. 
Prvním výstupním parametrem funkce wavedec2 je řádkový vektor obsahující matice 
vlnkových koeficientů, které jsou však převedené do vektorů sloupcovým skenováním a 
seřazené do posloupnosti LLN, LHN, HLN, HHN, …, LH1, HL1, HH1. Získaný výstupní vektor 
je rozdělen na skupinu menších, které odpovídají vlnkovým koeficientům v jednotlivých 
stupních rozkladu a tyto vektory jsou převedeny na matice. Tyto matice jsou poté uloženy do 
buňkového pole. Druhým výstupním parametrem je matice udávající velikosti matic 
koeficientů v jednotlivých stupních dekompozice. Ukázka velikosti jednotlivých matic je v 
Tab. 4.3. Část algoritmu, sloužící právě pro přeskládání výsledného vektoru do matic 
vlnkových koeficientů a jejich uložení do buňkového pole, byla převzata z [5].  
Tab. 4.3: Velikost matic podle jednolivých stupňů rozkladu. 
Stupeň rozkladu Typ obrazu Velikost matice 
5. aproximace 5 x 27 
4. detaily 7 x 52 
3. detaily 11 x 102 
2. detaily 19 x 202 
1. detaily 36 x 402 
0. původní obraz 69 x 801 
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Díky podvzorkování se v každém stupni rozkladu vytváří čtyři obrazy o poloviční 
velikosti oproti obrazu původnímu (součet matic koeficientů 2D DWT rozkladu se rovná 
velikosti originálního obrazu). Do jedné matice lze složit a přehledně zobrazit všechny matice 
koeficientů, ukázka takového složeného obrazu vyextrahované duhovky v dvou stupních 
rozkladu je na Obr. 4.18. Obrazy detailu jsou pro lepší rozlišení zobrazeny v absolutní 
hodnotě. 
 
Obr. 4.18: Složená matice ze všech matic koeficientů, druhý stupeň dekompozice. 
  
Pro zjednodušení orientace v jednotlivých obrazech, bude v dalších částech práce 
uváděno značení obrazu odpovídající tomu, zda jde o obraz aproximace nebo horizontálních 
vertikálních či diagonálních detailů, tj. An, Hn, Vn, Dn, …, H1, V1, D1. Zjednodušené 
schéma pěti stupňového rozkladu obrazu je na Obr. 4.19 a ukázka jednotlivých obrazů 
vertikálních detailů v pěti stupních dekompozice je na Obr. 4.20. 
 
 
Obr. 4.19: Zjednodušené schéma pěti stupňového rozkladu obrazu. 
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Obr. 4.20: Ukázka obrazů vertikálních detailů v pěti stupních dekompozice. 
 
4.4.5 Výběr oblasti duhovky pro kódování příznaků 
Po aplikování DWT na normalizované obrazy následoval výběr oblastí duhovek pro 
kódování příznaků. Z důvodu, že databáze CASIA-Iris-Interval má velice nepravidelné 
rozdělení a počet snímků (jak levých, tak i pravých očí), byla následující analýza aplikována 
pouze na databázi IITD. Pro výběr oblastí duhovek bylo prošetřeno více jak sto očí, přičemž 
v prvotní fázi byla snaha o výběr takových oblastí, které nejsou rušeny ani řasami, víčky nebo 
uměle zanesenými bílými oblastmi z důvodu posunuté zornice. Některé z duhovek jsou těmito 
oblastmi velice znehodnoceny, příklad takovýchto duhovek je uveden na následujícím 
obrázku Obr. 4.21. Proto nebylo možné brát v potaz větší část duhovky. 
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Obr. 4.21: Příklad duhovek s částmi obrazu rušenými řasami, víčky či uměle zanesenými bílými 
pixely. 
 Jako první možná varianta oblastí určených k extrakci příznaků z duhovek byla 
vybrána (černě vyznačená) oblast zobrazena na Obr. 4.22. Tato část obrazu vyhovovala 
většině testovaných snímků, aniž by zasahovala do rušených oblastí. Nejvíce příznaků 
duhovky se zpravidla nachází v oblasti blízké zornici oka, u normalizovaných snímků jde o 
horní okraj obrázku. V jistých případech, kdy zornice nebyla přesně symetrická, však v těchto 
horních částech obrazů vznikalo černé pásmo pixelů způsobené právě nesymetrií zornice a její 
následnou nepřesnou kruhovou detekcí. Z toho důvodu nejvyšší řádky obrazu nebyly do 
kódované oblasti zařazeny. Ignorování těchto oblastí se při pozdějším testování duhovek 
potvrdila jako správná. Ukázkou takového snímku, který má při horním okraji zbytky černých 
oblastí pocházejících z nepravidelné zornice, je poslední normalizovaný snímek v Obr. 4.21. 
 
Obr. 4.22: Ukázka výběru oblastí pro extrakci příznaků z duhovky. 
V počátcích se analyzovalo vždy 40 různých očí a při vysokém procentu úspěšnosti 
přiřazování snímků na základě minim (tento postup bude popsán níže v kapitole 4.5) byla 
analyzována celá databáze snímků. Zvlášť se analyzovaly oči levé a zvlášť pravé. Jednotlivé 
obrazy horizontálních, vertikálních a diagonálních detailů se kódovaly dvěma různými 
způsoby. První způsob bral v potaz hodnoty pixelů z vybraných oblastí po vypočítání vlnkové 
transformace. Druhý způsob pracoval s těmito hodnotami také, ale z hodnot v maticích tvořil 
binární verze kódu. Jde o variantu metody průchodu nulou. Kladné hodnoty z matice se 
uložily jako jedničky, záporné hodnoty jako 0. Tak vznikla výsledná matice příznaků. Dvě 
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varianty kódu ukazuje Obr. 4.23. Vzniklý kód je složeninou obou vybraných a spojených 
oblastí.  
 
Obr. 4.23: Ukázka vybraných oblastí pro extrakci příznaků a dvě varianty kódu. 
 
Na Obr. 4.24 je obraz vertikálních detailů druhého stupně s vyznačeným řádkem, jehož 
hodnoty jsou vykresleny do grafu pod ním. Jde vidět, že hodnoty v matici po aplikaci vlnkové 
transformace oscilují kolem nulové linie. Obrazy detailů jsou vykreslovány pro lepší 
zobrazení v absolutní hodnotě. Z obrazu aproximací se binární kódy nedělaly, protože tyto 
obrazy obsahují hodnoty v jiném rozsahu, než obrazy ostatní.  Dále se předpokládalo, že 
informace z těchto obrazů není důležitá, neboť obrazy aproximací reprezentují lokální střední 
hodnotu. Ukázka rozsahu hodnot obrazu aproximací je na Obr. 4.25. 
 
 
Obr. 4.24: Obraz vertikálních detailů druhého stupně rozkladu s vyznačeným řádkem, 
z jehož hodnot je vykreslen graf pod ním. 
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Obr. 4.25: Obraz aproximací druhého stupně rozkladu s vyznačeným řádkem, z jehož hodnot je 
vykreslen graf pod ním. 
4.5 Porovnávání příznaků 
Pro urychlení algoritmu byly vytvořeny odpovídající databáze očí, které obsahovaly již 
normalizované snímky. Byla vytvořena databáze zvlášť pro levé a zvlášť pro pravé oči. 
Složky očí, u nichž byl problém s detekcí zornice alespoň u jednoho snímku, musely být 
odstraněny. Po vyřazení těchto snímků zbylo 213 složek očí levých a 216 složek očí pravých. 
Databáze jsou uspořádány stejně jako databáze původních kompletních snímků očí, tj. 
obsahují složky označené od 001 po 224, přičemž každá ze složek obsahuje pět snímků 
jednoho oka (v původní databázi byly snímky 01-05 levých očí, 06-10 očí pravých). Z toho 
důvodu, aby bylo možné vyřadit pokud možno nejmenší počet složek, se tato databáze 
rozdělila na dvě samostatné.  
Jako templát byl zvolen vždy druhý snímek ze složky, tj. u levých očí snímek 02, u 
pravých očí 07. Vybraný templát se pak porovnává se všemi ostatními snímky každé složky. 
Mezi dvěma vybranými snímky byla vypočtena Euklidova a Hammingova vzdálenost, tyto 
metody byly popsány v kapitole 3.4. Protože je vzdálenost počítána vždy ze dvou oblastí 
v jednom normalizovaném obrazu, je vzdálenost spočítána z každé zvlášť, následně se tento 
výsledek normalizuje podělením počtu pixelů v dané oblasti a výsledné hodnoty z obou 
oblastí se sečtou. To pak udává výslednou vzdálenost pro porovnání dvou snímků. Jednotlivé 
vzdálenosti jsou ukládány do 3D matic o rozměru počtu všech složek, tj. pro levé oči 
213x213x4 (každá složka se porovnává s každou + daný templát vždy se čtyřmi možnými 
snímky v rámci jednoho oka). Řádek každé z matic udává složku, ze které pochází vybraný 
templát, sloupec udává označení složky, ze které je druhý porovnávaný obraz, a vrstva (1-4) 
udává, o který obraz v rámci složky jde. V případě levých očí (protože je templátem obraz 
číslo dva) udává první vrstva obraz první, druhá třetí, třetí čtvrtý a čtvrtá vrstva obraz pátý. 
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Tzn. v první matici jsou porovnány všechny templáty (obrazy číslo 02) s prvními obrazy 
všech ostatních složek, v druhé matici se všemi třetími atd. Příklad prvních dvou vrstev 
matice vzdáleností o pěti porovnávaných očí je na Obr. 4.26. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Obr. 4.26: Ukázka prvních dvou vrstev 3D matice vzdáleností pro pět očí. 
Kromě samotných matic vzdáleností se v rámci tohoto skriptu počítá úspěšnost založená 
na minimálních vzdálenostech. Ta je určována podle pozice minimální hodnoty v každém 
řádku. Podle uspořádání řádků a sloupců je jasné, že prvky na diagonále by měly být z celého 
řádku nejmenší, protože se jedná o porovnávání snímků očí, patřících do jedné složky 
(jednomu člověku). Úspěšnost je spočítána tedy jako 
 
ú𝑠𝑝ěš𝑛𝑜𝑠𝑡 =
𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑛𝑒𝑗𝑚𝑒𝑛ší𝑐ℎ ℎ𝑜𝑑𝑛𝑜𝑡 𝑣 𝑟á𝑚𝑐𝑖 řá𝑑𝑘ů 𝑛𝑎 𝑑𝑖𝑎𝑔𝑜𝑛á𝑙𝑒
4 ∗ 𝑝𝑜č𝑒𝑡 𝑠𝑙𝑜ž𝑒𝑘 𝑜čí
∗ 100. (29) 
Oblasti s nejvyšším procentem úspěšnosti byly poté podrobeny dalším výpočtům uvedeným 
v následující kapitole. 
4.5.1 Výpočet parametrů pro testování detekční schopnosti systému 
Z vypočtených matic Euklidovských a Hammingových vzdáleností bylo dále počítáno 
několik parametrů. Základem všech výpočtů bylo rozřazení vzdáleností testovaných snímků 
do jedné z následujících skupin: 
- TP (pravdivě pozitivní), 
- FP (falešně pozitivní), 
- TN (pravdivě negativní); 
- FN (falešně negativní). 
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Rozřazování bylo prováděno z kompletních matic vzdáleností pro všechny snímky očí z celé 
databáze najednou na základě porovnávání jednotlivých hodnot s prahem P a vyhodnocením 
její pozice. Jako TP byla vzdálenost označena v případě, že její hodnota byla menší než 
zvolený práh a zároveň její pozice odpovídala diagonále matice. FP byly označeny ty 
hodnoty, které byly menší než práh, ale ležely mimo diagonálu. V případě, že byla hodnota 
vzdálenosti větší než prahová hodnota a pozice odpovídala diagonále, byla označena jako FN 
a jako TN byla označena hodnota vzdálenosti větší než zvolený práh a zároveň ležící mimo 
diagonálu matic. 
Většina získaných parametrů byla popsána již v kapitole 1.3, navíc se zde počítá 
senzitivita, specificita a parametr CRR. Senzitivita je definovaná jako 
 𝑠𝑒𝑛𝑧𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎 =
𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
100% (30) 
a udává procento úspěšnosti zachycení pravdivě pozitivních případů. Specificita je určena 
jako 
 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑎 =
𝑇𝑁
𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
100% (31) 
a popisuje procento správně negativně klasifikovaných případů. 
 Kromě výpočtu parametrů se zde vynáší několik křivek. Z hodnot senzitivity a 
specificity je možné zrekonstruovat ROC křivku, z jejíhož tvaru a průběhu se dá hodnotit 
spolehlivost biometrického systému. ROC křivka lze stejně tak vynést do grafu pomocí 
parametrů FAR/FMR (osa x) a 100-FRR/100-FNMR (osa y), jde o vztah mezi nesprávnými 
přijetími a správnými přijetími při různých hodnotách prahu [32]. Čím blíže křivka kopíruje 
levý horní roh, tím vyšší přesnost systém vykazuje. Z parametrů by bylo možné vynést také 
DET křivku, což je obdoba ROC, liší se však jiným zanášením hodnot do grafu. Zobrazuje 
závislost mezi FAR/FMR (osa x) a FRR/FNMR (osa y) opět při měnících se prahových 
hodnotách [32]. Čím blíže k bodu [0; 0] se křivka blíží, tím vyšší přesnost systém vykazuje. 
Poslední vynášenou křivkou je CRR (z angl. Correct Recognition Rate) křivka. Jde o parametr 
udávající celkové procento správně klasifikovaných snímků definovaný jako 
 𝐶𝑅𝑅 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
100%. (32) 
U tohoto parametru se naopak požaduje výsledná hodnota co nejvyšší.  
Dále jsou vypočteny chybové míry FMR a FNMR, pomocí nichž lze získat míru 
vyrovnání chyb EER. Čím je hodnota EER nižší, tím přesnější algoritmus je. Parametry FMR, 
FNMR, ZeroFMR, ZeroFNMR senzitivita, specificita a CRR jsou vypočítány v procentech. 
Parametr EER byl odečítán z grafu závislosti FMR na FNMR.  
55 
 
4.5.2 Invariance vůči rotaci 
Ve snaze docílit co nejlepších výsledků metody, byla do práce zařazena ještě část 
programu, která se snaží řešit rotační nekonzistenci duhovky. Při snímání očí může totiž 
docházet k částečnému natočení hlavy a tím i k natočení celé duhovky. V původních 
Daugmanových dílech byla rotační nekonzistence řešena posunem šablony duhovky např. o 2 
bity doleva a o 2 bity doprava ve fázi porovnávání. V každém z případů se vypočetla 
Hammingova vzdálenost, přičemž nejnižší pak byla brána jako výsledné skóre porovnání.  
Podobně se inspirovala i tato práce. V tomto případě se však posunovaly celé 
vyextrahované binární oblasti oproti získaným binárním oblastem z původního templátu, a to 
vždy o jeden pixel doprava a jeden doleva (tj. o celý sloupec hodnot). Dále bylo potřeba 
oproti původním oblastem vynechat první sloupec a brát v potaz oblast až od sloupce 
druhého, aby bylo možné posunout šablony oproti templátu  i opačným směrem. Ukázka 
těchto oblastí a posunutí šablon je na Obr. 4.27. 
 
Obr. 4.27: Ukázka posunu šablon a jejich binárních kódů. 
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5 Vyhodnocení úspěšnosti metody 
Poslední kapitola hodnotí úspěšnost navržené metody.  V první části jsou vyhodnoceny 
nejvýhodnější oblasti pro kódování duhovek v závislosti na metodě minimálních vzdáleností 
v ukládaných 3D maticích. V další části je pak vyhodnocena metoda pomocí korektních 
parametrů určených k hodnocení biometrických systémů a to jak pro levé tak pro pravé oči 
databáze IITD. 
5.1 Hodnocení metodou minimálních vzdáleností  
Z hlediska minimálních hodnot na diagonálách matic vzdáleností se sledovala úspěšnost 
počítání vzdáleností výše definovaným způsobem. Jednalo se o časově nejnáročnější a 
zároveň stěžejní část práce. Tato analýza byla prováděna na databázi levých očí (213 
souborů). Bylo testováno 100 variant velikostí oblastí a typů obrazů, ze kterých byly tyto 
oblasti pro extrakci příznaků vybírány. Testovány byly jak samotné obrazy A, V, H a D, tak i 
jejich různé kombinace, např. A+V, A+H, V+H+D aj. a také kombinace těchto obrazů 
v různých stupních rozkladu.  Kromě zmíněných kombinací se v případě obrazů V, H a D 
testovala navíc binární varianta zvoleného kódu.  
Variant možných kombinací oblastí je mnoho. Kompletní testované oblasti zvolené pro 
tuto práci jsou uvedeny v příloze v Tab. 0.1. První sloupec tabulky obsahuje označení 
jednotlivých testovaných souborů dat podle čísla, pod kterým jsou uloženy. Další sloupec 
udává počet analyzovaných očí (40 nebo 213). Dále jsou uvedeny typy obrazu, z nichž jsou 
oblasti vybírány, použitá vlnka (rbio 2.2 nebo rbio 3.1) a výčet použitých řádků a sloupců, 
vytvářejících vybrané oblasti. V případě, že šlo o binární verzi, je v dalším sloupci uvedeno x 
jako označení této varianty. Poslední sloupec pak udává celkovou úspěšnost, tj. kolik procent 
hodnot má v rámci řádků nejnižší hodnotu na diagonále. 
Obecně se jako nejvhodnější varianty kódu jevily oblasti z obrazů aproximací a 
vertikálních detailů, případně jejich kombinace. Analýzy A obrazů (např. varianty 47, 49, 53, 
90) byly úspěšné ve většině stupňů rozkladu. Kombinace z obrazů H a D měly naopak oproti 
obrazům V a A mnohem horší výsledky (26, 27). Např. úspěšnost binární varianty kódu 
kombinovaného z obrazů V1+V2 (92) činila 92,5%, kombinace stejné oblasti z obrazů 
H1+H2 (34) už jen 89,38% a kombinace obrazů D1+D2 (36) pak pouze 72,5%. Nebinární 
varianta D1+D2 pak byla pouze 43,75%. Testovaly se proto především kombinace A+V 
obrazů v různých stupňů rozkladu. Tyto vybrané oblasti jak z druhého (55), třetího (69), 
čtvrtého, (96) tak i pátého (20) stupně rozkladu dosahovaly pak vždy vysoko přes 90% 
úspěšnosti. Jako výhodné se zdály také oblasti z kombinace A+V+H obrazů, např. binární 
A2+V2+H2 (58) nebo stejně tak kombinace binární A2+V2+V1(57) s úspěšností 97,18%. Při 
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porovnávání stejného kódu za použití jeho binární a nebinární verze byla ve většině případů 
lepší kombinace binární, to se potvrdilo i při pozdějších výpočtech biometrických parametrů, 
což bude diskutováno v následující kapitole 5.2. Nebylo to tak však ve všech případech, záleží 
na výběru typu obrazů, ze kterých se oblasti vybírají. Při výpočtu pátého stupně rozkladu pak 
už úspěšnost klesala, např. porovnání binární verze A4+V4 (85) s úspěšností 98,12%  a 
binární verze A5+V5  (97) s úspěšností pouze 85,45%. Jako nejvhodnější varianta hodnocená 
touto metodou vyšla extrakce oblastí z  obrazů V4 (98) s binárním typem kódu s 
celkovou úspěšností 98,83%. Tyto oblasti jsou znázorněny na Obr. 5.1. 
 
Obr. 5.1: Ukázka vybraných oblastí s nejvyšší procentuální úspěšností minimálních hodnot na 
diagonálách matic. 
5.2 Hodnocení na základě biometrických parametrů 
Následující kapitola je rozdělena na několik podkapitol. První se věnuje výběru metriky a 
vhodné kombinaci oblastí pro získání příznaků z obrazů. Další podkapitoly srovnávají 
analýzu pravých a levých očí a použití binárního a nebinárního kódu. Poslední podkapitola se 
pak zabývá krokem invariance vůči rotaci. 
5.2.1 Výběr typu metriky a vhodné kombinace oblastí příznaků  
Kromě toho, kterou z oblastí bude výhodné použít, bylo nutné zjistit, která ze vzdáleností 
(Euklidova, Hammingova) bude vhodnější. Pro toto vyhodnocení byla vybrána některá data 
matic vzdáleností, která byla testována vždy na celé databázi, tj. 213 očích s použitím vlnky 
rbio 3.1. Pro přehlednost jsou vybrané testované soubory dat z obsáhlé Tab. 0.1 uvedeny 
v Tab. 5.1. Jako úspěšnější metrika vyšla Hammingova. Výsledné hodnoty parametrů pro 
jednotlivé oblasti  z Tab. 5.1 jsou uvedeny v  Tab. 5.2. V ní jsou uvedeny hodnoty FMR, 
FNMR, senzitivita, specificita, EER a CRR, kde FMR≅ FNMR splňuje podmínku pro EER. 
Jako nejvhodnější oblast pro extrakci příznaků vyšla část vybraná z obrazu vertikálních 
detailů čtvrtého stupně rozkladu ve variantě binárního kódu. Tato oblast odpovídá 
vyobrazeným úsekům na Obr. 5.1 (úseky vyznačené šedou barvou). Hodnota EER vypočítaná 
Euklidovou i Hammingovou vzdáleností vychází v obou případech stejně, a to 1,078%, stejně 
jako hodnota CRR, která dosáhla 98,84%. Ve všech ostatních případech je hodnota EER nižší 
a hodnota CRR vyšší u Hammingovy vzdálenosti. V případě obou vzdáleností a použití této 
nejlepší oblasti pro extrakci příznaků (98) má systém FMR=1,16% udávající podíl chybně 
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přijatých osob a tím pádem 98,84% specificitu udávající procento správně negativně 
klasifikovaných snímků. V případě bezpečnostního systému by se jednalo o vysoce spolehlivý 
systém, ovšem s tím, že FNMR činí 1,06% tzn., že by systém neumožnil vstup části 
oprávněným uživatelů. Senzitivita, tj. procento pravdivě pozitivních případů je tak pouze  
98,94%. Záleží vždy na požadovaných vlastnostech systému, který parametr je pro něj 
důležitější. 
Tab. 5.1: Vybraná data matic vzdáleností použitých k výpočtu parametrů hodnotících výkonnost 
systému.Ve všech případech je počet analyzovaných očí 213 s použitím vlnky rbio 3.1. 
Varianta Obraz Řádky Sloupce 
Binární 
verze (x) 
Úspěšnost (%) 
(67) 
A3 
V2 
V3 
2-6 
3-10 
2-6 
1-17, 22-62 
1-35, 45-125 
1-17, 22-62 
 
x 
x 
97,54 
(71) 
A3 
V3 
2-7 1-17, 22-62 
 
 
97,89 
(76) 
A3 
V3 
2-7 1-17, 22-62 
 
x 
97,77 
(95) V4 2-5 1-8, 11-31  97,89 
(98) V4 2-5 1-8, 11-31 x 98,83 
(85) 
A4 
V4 
2-5 1-8, 11-31 
 
 
98,12 
(96) 
A4 
V4 
2-5 1-8, 11-31 
 
x 
94,37 
(93) 
A5 
V5 
2-3 1-4, 6-16 
 
 
94,84 
 
Na obrázcích Obr. 5.2, Obr. 5.3, Obr. 5.4 je uvedeno porovnání těchto dvou metrik. Pro 
ukázku byla použita varianta číslo (76) pocházející z levých očí, kódované oblasti pochází 
tedy z obrazu A3  a binární verze V3. Na Obr. 5.2 jsou vyneseny ROC křivky. Je vidět, že 
křivka vynesená z Hamminových vzdáleností se blíží více levému hornímu rohu než křivka 
vynesená z Euklidových vzdáleností. Obr. 5.3 zobrazuje CRR křivky vzdáleností. Z CCR 
křivky je možné vyčíst nejvyšší procento správně klasifikovaných snímků. Na posledním 
grafu (Obr. 5.4) jsou vyneseny vzdálenosti FMR a FNMR. Tam, kde se protínají, odpovídá 
hodnota parametrům EER. Je patrné, že pro Hammingovu vzdálenost má tento parametr nižší 
chybovost. 
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Tab. 5.2: Tabulka vypočítaných parametrů z vybraných dat – levé oči.  
Varianta 
Práh 
[-] 
FMR FNMR Senzitivita Specificita EER CRR 
[%] 
Euklidova vzdálenost 
(71) 0,2510 3,86 3,87 96,13 96,14 3,873 96,14 
(76) 0,1485 3,28 3,29 96,71 96,72 3,286 96,72 
(85) 0,1830 2,77 2,82 97,18 97,23 2,817 97,72 
(95) 0,2860 3,51 3,52 96,48 96,49 3,521 96,49 
(98) 0,7165 1,16 1,06 98,94 98,84 1,078 98,84 
(67) 0,1455 3,92 3,87 96,13 96,08 3,87 96,08 
(93) 0,1345 3,51 3,52 96,48 96,49 3,521 96,49 
(96) 0,124 4,3 4,11 95,89 95,70 4,108 95,70 
Hammingova vzdálenost 
(71) 0,2030 2,56 2,46 97,54 97,44 2,025 97,45 
(76) 0,1170 2,55 2,58 97,42 97,45 2,582 97,45 
(85) 0,1470 2,15 2,11 97,89 97,85 2,113 97,85 
(95) 0,3090 1,88 1,88 98,12 98,12 1,88 98,12 
(98) 0,513 1,16 1,06 98,94 98,84 1,078 98,84 
(67) 0,1120 2,48 2,58 97,42 97,52 2,484 97,52 
(93) 0,1150 2,96 2,94 97,07 97,04 2,934 97,04 
(96) 0,0945 2,86 2,82 97,18 97,14 2,832 97,14 
 
V tabulce Tab. 5.3 jsou uvedeny hodnoty, z nichž jsou křivky z dat vyneseny. Při 
hodnotě EER=2,582% dosahuje CCR hodnoty 97,45%. Nastavením prahu na hodnotu EER je 
zaručen přibližně stejný počet chybně přijatých i chybně odmítnutých osob. Při nastavení 
prahu na 0,08 je systém schopný dosáhnout až CRR=99,97%, avšak za cenu falešného přijetí 
0,004%  neoprávněných uživatelů. Pro ukázku jsou zde uvedeny i hodnoty parametrů při 
nastavení prahu na hodnotu ZeroFMR a ZeroFNMR. Při nastavení prahu na hodnotu 
ZeroFMR je FMR=0% a specificita=100%, tj. 100% správně negativně klasifikovaných 
případů, ovšem s falešným odmítnutím 13,5% oprávněných uživatelů. Naopak při nastavení 
prahu na hodnotu ZeroFNMR dostaneme 100% senzitivitu, tj. pravděpodobnost pravdivě 
zachycených snímků, ovšem s vysokým procentem falešně přijatých osob FMR=89% a 
celkovou CRR pouze 11,76%. 
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Tab. 5.3: Výsledné hodnoty porovnání Euklidových a Hammingových vzdáleností, varianta (76), 
značení: modrá (práh odpovídající EER), zelená (ZeroFMR), červená (ZeroFNMR). 
Práh 
[-] 
FMR FNMR Senzitivita Specificita CRR 
[%] 
Euklidova vzdálenost 
0,1485 3,28 3,29 96,71 96,72 96,72 
Hammingova vzdálenost 
0,0800 0,004 9,27 90,73 99,996 99,91 
0,1170 2,55 2,58 97,42 97,45 97,45 
0,0770 0 13,50 86,50 100 99,87 
0,4595 89,07 0 100 10,93 11,76 
 
 
 
Obr. 5.2: Porovnání ROC křivek pro Euklidovu a Hammingovu vzdálenost. 
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Obr. 5.3: Porovnání CRR křivek pro Euklidovu a Hammingovu vzdálenost. 
 
Obr. 5.4: Porovnání závislostí EER, FMR a FNMR pro Euklidovu a Hammingovu vzdálenost. 
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5.2.2 Porovnání pravých a levých očí 
Pravé oči byly testovány na stejných souborech dat, jako oči levé. Protože měla metrika 
Hammingovy vzdálenosti při testování všech dat levých očí větší nebo přinejmenším stejnou 
diskriminační schopnost než metrika Euklidova, byly parametry pro pravé oči spočítány 
rovnou s použitím této vzdálenosti. Výsledné hodnoty uvádí Tab. 5.4. V porovnání s levýma 
očima, kde vyšlo v nejlepší variantě (98) EER=1,078% a CRR=98,84%, dosahovaly tyto 
hodnoty u pravých očí nižších hodnot, a sice EER=1,62% a CRR=98,67%.   
 
Tab. 5.4: Tabulka vypočítaných parametrů z vybraných dat – pravé oči.  
Varianta Práh 
[-] 
FMR FNMR Senzitivita Specificita EER CRR 
[%] 
(71) 0,1955 3,31 3,36 96,64 96,69 3,356 96,69 
(76) 0,1215 3,48 3,47 96,53 96,52 3,472 96,52 
(85) 0,137 3,02 3,01 96,99 96,98 3,009 96,98 
(95) 0,3475 2,9 2,89 97,11 97,10 2,894 97,10 
(98) 0,5055 1,33 1,62 98,38 98,67 1,62 98,67 
(67) 0,119 3,8 3,70 96,3 96,20 3,704 96,21 
(93) 0,1045 4,19 4,4 95,60 95,81 4,243 95,81 
(96) 0,089 4,15 4,17 95,83 95,85 4,167 95,85 
 
Obr. 5.5 znázorňuje ROC křivky systému pro pravé a levé oči. Obě křivky téměř splývají 
s osami, takže není možné rozpoznat významnější rozdíl mezi nimi, snad pouze u horního 
okraje je vidět, že ROC křivka pro levé oči je na většinové části výše než křivka pro oči 
pravé. Obě křivky ale těsně kopírují levý horní roh, což svědčí o dobré detekční schopnosti 
metody. Na Obr. 5.5, Obr. 5.6 jsou porovnány CRR křivky. Tyto křivky téměř splývají a 
nelze tak vyčíst významnější rozdíl mezi nimi. Na Obr. 5.7 je vynesena závislost křivek FMR 
a FNMR levých a pravých očí a z nich vyplývající hodnota EER. Jelikož není opět patrnější 
rozdíl, je v na Obr. 5.8 vyobrazen detail protnutí těchto křivek, kde už je vidět, že v případě 
pravých očí má systém vyšší chybovost. 
 Zajímavý je průběh křivek vynesených z jiných typů dat, např. data (76) Obr. 5.3, Obr. 
5.4 oproti křivkám dat z nejúspěšnější oblasti (98) na Obr. 5.8, Obr. 5.7. Podstatný rozdíl je 
výrazně vidět také např. na grafech (Obr. 5.10, Obr. 5.11), kde jsou tyto křivky vyneseny do 
jednoho grafu. Hodnoty vybraných dat (98) dosahují stejné chybovosti vždy na jistém 
intervalu prahových hodnot, což je nejspíše způsobeno binarizací kódu. 
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Obr. 5.5: Porovnání závislostí ROC křivek pravé a levé oči. 
 
Obr. 5.6: Porovnání závislostí CRR křivek pro pravé a levé oči.  
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Obr. 5.7: Porovnání závislostí EER, FMR a FNMR pro pravé a levé oči. 
 
 
Obr. 5.8: Detail protnutí křivek FMR a FNMR pravých a levých očí 
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5.2.3 Porovnání binární a nebinární varianty kódu 
Tato podkapitola uvádí výsledné grafy pro porovnání binární a nebinární varianty kódu. 
V Tab. 5.5 jsou uvedeny výsledné parametry. Z výsledků je patrné, že nebinární varianta má 
vyšší hodnotu FMR a FNMR, čímž je snížená senzitivita a specificita a tím i celková hodnota 
CRR oproti použití binární variantě kódu. Horší účinnost výběru nebinární verze je jasná také 
z hodnoty EER, která činí u binární varianty 1,078% a u nebinární 1,88%. Detail závislosti 
FMR a FNMR křivek, z nichž je možné odečíst hodnotu EER, je uveden na Obr. 5.11. Na 
Obr. 5.9 jsou uvedeny CRR křivky.  Obr. 5.10 porovnává ROC křivky obou verzí kódu. 
Z grafu je patrné, že ROC křivka sestrojená ze vzdáleností vypočtených z binárních hodnot je 
v celé horní části nad křivkou nebinární a více se přibližuje levému hornímu rohu. Rozdíly 
mezi oběma verzemi nejsou příliš velké, avšak metoda s použitím binárního kódu je přesnější.  
Tab. 5.5: Porovnání hodnot binární a nebinární verze kódu. 
Varianta Práh 
[-] 
FMR FNMR Senzitivita Specificita EER CRR 
[%] 
Binární verze kódu 
(98) 0,513 1,16 1,06 98,94 98,84 1,078 98,84 
Nebinární verze kódu 
(95) 0,3090 1,88 1,88 98,12 98,12 1,88 98,12 
 
 
Obr. 5.9: Porovnání CRR křivek z dat vytvořených s variantou binárního a nebinárního kódu. 
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Obr. 5.10: Porovnání ROC  křivek z dat vytvořených s variantou binárního a nebinárního kódu. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Obr. 5.11: Detail závislostí FMR, FNMR s použitím binárního a nebinárního kódu. 
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Není pravidlem, že je binární kód vždy tou nejlepší variantou. Z Tab. 5.1 lze vyčíst, že už 
podle metody minimálních vzdáleností na diagonálách vypočtených 3D matic není úspěšnější 
vždy binární varianta. Při porovnávání varianty kódu, např. z obrazů A3+V3 (varianta 76 a 
71), byl rozdíl úspěšnosti minimální 97,77% a 97,89%. V případě porovnávání dvou variant 
kódu z kombinace obrazů A4+V4 (varianta 85 a 96) však už byl rozdíl nebinární varianty 
oproti binární o dost větší, a sice 98,12% a 94,37%. Pro ukázku jsou z variant (85 a 96) na 
Obr. 5.12  vykresleny ROC křivky variant obou kódů a závislosti FMR a FNMR (Obr. 5.13, 
Obr. 5.14). Tam, kde se protínají (hodnota EER), můžeme vidět, že s použitím binární 
varianty kódu dosahuje metoda vyšší chybovosti, než při použití nebinární varianty.  
 
Obr. 5.12: ROC křivky, binární (96) a nebinární (85) varianta kódu. 
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Obr. 5.13: Závislosti FMR, FNMR s použitím binárního a nebinárního kódu. 
 
 
Obr. 5.14: Detail závislostí FMR, FNMR s použitím binárního (96) a nebinárního (85) kódu. 
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5.2.4 Výsledky s použitím kroku invariance vůči rotaci 
Pro jasné porovnání výsledků bylo díky posunům šablon nutno přepočítat i původní 
výsledné hodnoty, protože se analyzovaná oblast zmenšila o první sloupec. Proto jsou 
v uvedeny v Tab. 5.6  tři typy dat – první hodnoty (invariance) jsou výsledná data s použitím 
kroku invariance rotace (IR), na druhém řádku jsou uvedeny hodnoty, díky nim je možné 
přesné srovnání rozdílu hodnot, spočítané bez kroku IR s vynecháním prvního sloupce hodnot 
(přepočítané) a poslední řádek (původní) uvádí výsledné hodnoty z předešlé analýzy 
kompletní oblasti (tj. i s prvním sloupcem hodnot, bez použití kroku IR).  
Z tabulky vyplývá, že zmenšení analyzované oblasti o první sloupec hodnot nepatrně 
zhorší konečný výsledek. CRR z původní analyzované oblasti levých očí vyšlo 98,84%, při 
vynechání prvního sloupce hodnot se zmenšilo na 98,22%. Hodnota EER se ale zvýšila 
podstatně více, z 1,078% na1,845%. Díky použití kroku IR se však v analýze (především 
levých očí) hodnota CRR zvýšila na 99,17%  a hodnota EER klesla na pouhých 0,939%.  
Při testování databáze pravých očí se však výsledky jak se zařazením kroku IR, tak 
přepočítaná a původní data téměř nelišily. Oproti přepočítaným datům nepatrně poklesla 
hodnota EER z 1,62% na 1,57%, ale CCR zůstalo na totožné hodnotě 98,77%. Byl vyzkoušen 
posun i o dva pixely (2 sloupce hodnot vybraných oblastí), ale hodnoty parametrů 
nedosahovaly lepších výsledků. Tato data proto nejsou ani zanesena v tabulce. Přesto však lze 
zařazení kroku invariance vůči rotaci považovat za částečně úspěšné.  
Tab. 5.6: Tabulka srovnávající výsledné hodnoty s/bez použití kroku invariance rotace. 
Data 
Práh 
[-] 
FMR FNMR Senzitivita Specificita EER CRR 
[%] 
Levé oči 
invariance 0,5935 0,83 0,94 99,06 99,17 0,939 99,17 
přepočítaná 0,538 1,78 1,85 98,15 98,22 1,845 98,22 
původní 0,513 1,16 1,06 98,94 98,84 1,078 98,84 
Pravé oči 
invariance 0,5995 1,22 1,74 98,26 98,78 1,574 98,77 
přepočítaná 0,506 1,22 1,62 98,38 98,78 1,620 98,77 
původní 0,5055 1,33 1,62 98,38 98,67 1,620 98,67 
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5.3 Porovnání výsledků s publikovanými metodami 
Poslední podkapitola se věnuje srovnání výsledných parametrů s parametry již 
publikovaných metod. Pro porovnání dosažených výsledků byly použity hodnoty CRR a 
ERR. Tab. 5.7 shrnuje hodnoty těchto parametrů vybraných z prací různých autorů. Mezi 
nejznámější a často citované autory (metody), kteří se zabývají biometrií snímků duhovek, 
patří např. Daugman, Boles, Wildes aj. Z tabulky vyplývá, že nejlepších výsledků prozatím 
dosahuje práce autora Ma [34], který se svou metodou dosáhl CRR=100% a ERR=0,07%. 
Téměř stejně úspěšná je práce Daugmana [13], jehož metoda dosáhla jen nepatrně horšího 
výsledku EER=0,08%. Většina autorů uvedených v tabulce však pracovala s některou z verzí 
databáze CASIA.  
Tab. 5.7: Porovnání parametrů CRR a ERR popsané metody s již publikovanými 
metodami. 
Autor Metoda CRR [%] ERR [%] 
Databáze CASIA 
Daugman [13] 2D Gaborovy filtry 100,00 0,08 
Boles, Boashash [15] průchod nulou + WT 92,64 8,13 
Wildes et al. [17] Laplaceovská pyramida - 1,76 
 Ma et al. [10] 
Ma et al. [34] 
banka prostorových filtrů 
DWT 
94,90 
100,00 
- 
0,07 
Avila et al. [16] DWT 97,89 0,21 
Tan et al. [20] 
banka kruhově symetrických 
filtrů 
99,19 0,57 
Databáze IITD 
Elgamal, Al-Biqami [33] DWT + PCA 99,5 - 
Kumar, Passi [22] 
Log-Gaborovy filtry 
Haarova WT 
kombinace obou 
- 
2,81 
3,40 
2,59 
Rathgeb, Busch [35] Bloomův filtr + další - < 0,5 
Ratheb et al. [36] adaptivní Bloomův filtr - 0,93 
Navržená: levé oči DWT 99,17 0,94 
Navržená: pravé oči DWT 98,77 1,57 
 
Pro lepší srovnání byla snaha nalézt autory, kteří využívali ve svých pracích námi 
analyzovanou databázi IITD. Tuto databázi testovali na svém algoritmu např. autoři Elgamal 
a Al-Biqami [33]. Podobně jako v této práci aplikovali DWT na normalizovaný obraz, ovšem 
se dvěma stupni rozkladu. Dále použili metodu analýzy hlavních komponent –  PCA (z angl. 
Principal Component Analysis) k redukci vlnkových koeficientů a snížení dimenze dat. Pro 
porovnání vyextrahovaných vektorů příznaků použili speciální algoritmus k-NN (z angl. k-
nearest neighbor) nejbližšího souseda. Dosáhli úspěšnosti 99,5%. 
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Ve [22] popsali několik možných přístupů pro extrakci příznaků, a to použití Log-
Gaborovy filtrů, Haarovy vlnkové transformace, DCT a FFT. Nejlepší variantou vyšla 
kombinace prvních dvou metod s výslednou hodnotou EER 2,59%. Tyto metody byly 
testovány jak na databázi CASIA, tak i IITD. Výsledky uvedené v tabulce patří k databázi 
IITD. Oproti navrženému přístupu popsanému v této práci, ve [22] při vlnkové transformaci 
prováděli rozklad do pěti stupňů a k extrakci příznaků používali obrazy vertikálních, 
horizontálních i diagonálních detailů. Hodnota EER v této metodě dosáhla 3,40%. 
Rathgeb a Busch v [35] kombinovali binární kódy získané z obou očí do jednoho vektoru 
příznaků, založeném na adaptivním Bloomově filtru. Kombinovali několik metod, přičemž 
vždy při použití obou očí se hodnota EER snížila z původních asi 1,8% na hodnotu menší než 
0,5%. Adaptivní Bloomův filtr použili také v případové studii [36], kde se autoři snažili o fúzi 
extrahovaných příznaků z duhovky a tváře. Hodnota EER při získání samotných příznaků 
z duhovek vyšla 0,929%. 
Z konečných výsledků navržené metody se dá usuzovat, že rozpoznání vyextrahovaných 
příznaků duhovek, získaných pomocí vlnkové transformace, má poměrně kvalitní 
diskriminační schopnost. Při analýze levých očí databáze IITD bylo dosaženo hodnoty 
CRR=99,17% a ERR=0,94% U pravých očí byla metoda o něco méně úspěšná s výslednou 
hodnotou CRR=98,77% a ERR=1,57%. Získané hodnoty EER jsou celkově lepší oproti práci 
[22] a téměř srovnatelně úspěšná jako analýza duhovek v práci [36]. Celkově byly oba tyto 
parametry popsané metody výrazně lepší, než realizace navržená Bolesem či Wildesem. 
Jelikož však tito autoři pracovali s jiným typem databáze, není úplně adekvátní jejich 
srovnání. 
Pro vyšší úspěšnost by metoda mohla být dále modifikována různými způsoby. 
Například by se do analýzy mohl zařadit algoritmus pro detekci řas a víček překrývající 
duhovku za účelem získání větší oblasti pro extrakci příznaků. Zdaleka nebyly vyzkoušeny 
všechny možné varianty oblastí a obrazů pro kódování duhovek, a proto by bylo dobré 
zaměřit se více na kombinace těchto možností. V databázi se vyskytují špatně nasnímané a 
nekvalitní snímky. Pokud by byla možnost tuto fázi získání obrazů očí ovlivnit, bylo by dobré 
klást důraz na ostrost, rovnoměrné osvětlení a vysoký kontrast snímků. V opačném případě by 
bylo možná vhodné normalizované snímky určitým způsobem předzpracovat. V případě, kdy 
se získávají snímky z obou očí zároveň, by bylo dobré uvažovat nad postupem získání oblasti 
příznaků z obou očí a dále pracovat s oběma oblastmi, o což se pokoušeli např. v práci [35], 
čímž se podstatně vylepšily výsledné parametry. 
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Závěr 
Diplomová práce se zabývá biometrií snímků duhovky. Cílem diplomové práce bylo 
prostudovat a popsat principy metod z oblasti biometrie na základě snímků duhovky. Dalším 
úkolem bylo navrhnout metodu pro zpracování duhovky za účelem identifikace osob a tuto 
metodu implementovat v programovém prostředí Matlab a otestovat ji na dostupných 
databázích duhovek. 
Teoretickou část práce tvoří první tři kapitoly. První kapitola je úvodem do biometrie, 
obsahuje historické pozadí biometrické identifikace, vysvětluje základní biometrické pojmy a 
detailně popisuje parametry hodnocení výkonnosti biometrických systémů. Druhá kapitola je 
zaměřena na popis oční duhovky a princip jejího snímání. Samostatná podkapitola pak 
shrnuje výhody a nevýhody metody identifikace pomocí oční duhovky. Třetí, rozsáhlou 
kapitolu, tvoří převážně teoretické části práce, které se věnují již známým metodám 
zpracování duhovek. Jsou v ní rozebrány jednotlivé fáze procesu zpracování snímků duhovek 
a uveden bližší popis některých publikovaných metod (detailně je popsána např. Houghova 
transformace, Daughmanův model hrubého zarovnání a kódování duhovek za pomoci 2D 
vlnkové demodulace). 
Praktická část práce začíná kapitolou čtyři. Na jejím začátku jsou uvedeny informace o 
dostupných databázích, které byly použity na testování navrženého algoritmu, a to databáze 
CASIA-Iris-Interval a databáze IITD. V dalších částech je popsána navržená metoda a 
samotný algoritmus. Jsou zde rozebrány jednotlivé kroky postupu tvoření algoritmu 
v prostředí Matlab. Pro detekci zornice byla užita metoda rychlé transformace radiální 
symetrie (FRST). Jedná se o metodu, která zvýrazňuje body zájmu ve scéně s využitím jejich 
lokální symetrie. Tato metoda byla vyzkoušena na asi 1/10 snímků každé z databází. U 
snímků CASIA-Iris-Interval byla zornice správně detekována ve všech 289 případech (tj. 
100% úspešnost detekce), v případě databáze IITD bylo správně detekováno 217 z 223 
snímků (tj. asi 97% úspěšnost detekce). Problém s detekcí se vyskytl u málo kontrastních 
snímků s hodně tmavou zornicí i duhovkou. Řada snímků v databázích je méně kvalitní nebo 
jsou špatně nasnímány, což je diskutováno podrobně i s detekcí v kapitole 4.2.1 a  4.3.  
Kapitola  4.3 pak rozebírá způsob vytvoření normalizovaných obrázků duhovek pro pozdější 
extrakci příznaků. Jsou zde uvedeny vztahy použité pro normalizaci a diskuze nastavení 
jednotlivých parametrů normalizace, s patřičnými ukázkami normalizovaných obrazů. Další 
obsáhlá podkapitola 4.4 se věnuje extrakci příznaků. V jednotlivých podkapitolách je zmínka 
o spojité a diskrétní vlnkové transformaci, důkladné vysvětlení vlnkové transformace 
obrazových dat a je zde rozebrán výběr oblastí pro kódování příznaků. Poslední části této 
kapitoly jsou věnovány porovnávání extrahovaných příznaků z vybraných oblastí, výpočtu 
parametrů pro testování detekční schopnosti systému (kapitola 4.5.1) a snaze vyřešit 
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případnou rotaci duhovky při snímání oka (kapitola 4.5.2). 
Poslední pátá kapitola je věnovaná vyhodnocení úspěšnosti metody. Navržená metoda je 
testována na kompletní databázi IITD. Zvlášť byla testována databáze levých a zvlášť 
pravých očí.  Databáze CASIA byla z důvodů nepravidelnosti počtu snímků ve většině složek 
vynechána. Pro každou osobu byl zvolen templát, který se porovnával se všemi ostatními 
snímky v databázi. Na základě zvoleného prahu a metriky byly snímky rozřazeny do jedné ze 
čtyř skupin, a to TP, FP, FP, FN. Po roztřídění byly dopočítány hodnoty FMR, FNMR, 
senzitivita, specificita, EER a CRR. Do prezentované metody byla také zařazena část 
algoritmu snažící se řešit případnou rotaci duhovky při snímání očí. Pro levé oči dosáhl 
navržený systém CRR=99,17% při EER=0,94%. Pro pravé oči byla o něco málo menší 
úspěšnost, a sice CRR=98,77% při EER=1,57%. 
Z dosažených výsledků je patrné, že zvolená metoda dosáhla relativně vysoké úspěšnosti. 
V porovnání s pracemi jiných autorů jsou výsledky srovnatelné.  Vzhledem velkému rozšíření 
užití biometrických systémů v poslední době a jejich praktickému využití by bylo vhodné 
prezentovanou metodu dále modifikovat za účelem zvýšení detekční schopnosti systému. 
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Seznam použitých zkratek  
1D  jedno dimensionální 
2D dvou dimensionální 
3D troj dimensionální 
CCD Charge-Coupled Device 
CRR Correct recognition rate 
CWT Continuous wavelet transform – spojitá vlnková transformace 
DCT Discrete cosine transform – diskrétní kosinová transformace 
DET Detection error trade-off 
DWT Discrete wavelet transform – diskrétní vlnková transformace 
EER Equal error rate – míra vyrovnání chyb 
FAR False acceptance rate – míra chybného přijetí 
FFT Fast Fourier transform – rychlá Fourierova transformace 
FMR False match rate – míra chybné shody 
FN  False negative – falešně pozitivní 
FNMR False non-match rate – míra chybné neshody 
FP False positive – falešně pozitivní 
FRR False rejection rate – míra chybného odmítnutí 
FRST Rychlá transformace radiální symetrie 
FTA Failure to acquire – míra neschopnosti nasnímat 
FTE Failure to enroll – míra neschopnosti zaregistrovat 
FTM Failure to match – míra neschopnosti porovnat 
HF Houghova transformace 
IEC International electrotechnical commission 
ISO  International organization for standardization 
PCA  Principal Component Analysis 
PIN  Personal identification number 
ROC Receiver operating curve 
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TP True positive – pravdivě positivní 
TN True negative – pravdivě negativní 
WT Wavelet transform – vlnková transformace 
XOR Logická operace – suma exklusivních součtů 
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Seznam příloh 
PŘÍLOHA A Tabulka parametrů oblastí vybraných pro extrakci příznaků  
PŘÍLOHA B Stručný popis jednotlivých programů 
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Příloha A 
Příloha A se vztahuje ke kapitole 5.1a zjištění ideální oblasti pro extrakci příznaků. První 
sloupec tabulky obsahuje označení datového souboru podle čísla, pod kterým je uložen. Další 
sloupec udává počet analyzovaných očí (40 nebo 213). Dále jsou uvedeny typy obrazu, 
z nichž jsou oblasti vybírány, použitá vlnka (rbio 2.2 nebo rbio 3.1) a výčet použitých řádků a 
sloupců, vytvářejících vybrané oblasti. V případě, že šlo o binární verzi, je v dalším sloupci 
uvedeno x jako označení této varianty. Poslední sloupec pak udává celkovou úspěšnost 
založenou na metodě zjišťování minimálních vzdáleností na diagonálách matic. 
 
Tab. 0.1: Úspěšnosti získané porovnáváním minimálních vzdáleností z různých kódovaných obrazů a 
oblastí. 
Varianta 
Počet 
analyz. 
očí 
Obraz Vlnka Řádky Sloupce 
Binární 
verze 
Úspěšnost 
[%] 
(30) 40 
V1 
V2 
rbio 3,1 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
 67,50 
(31) 40 
V1 
V2 
rbio 2,2 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
 48,75 
(92) 40 
V1 
V2 
rbio 3,1 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
x 
x 
92,50 
(33) 40 
V1 
V2 
rbio 2,2 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
x 
x 
75,00 
(34) 40 
H1 
H2 
rbio 3,1 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
x 
x 
89,38 
(35) 40 
H1 
H2 
rbio 3,1 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
 66,88 
(36) 40 
D1 
D2 
rbio 3,1 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
 43,75 
(37) 40 
D1 
D2 
rbio 3,1 
2-28 
2-14 
1-40, 130-165 
1-20, 65-82 
x 
x 
72,50 
(38) 40 V1 rbio 3,1 2-28 1-40, 130-165 x 85,63 
(39) 40 V2 rbio 3,1 2-14 1-40, 130-165 x 92,50 
(40) 40 V2 rbio 3,1 2-14 1-20 x 87,5 
(41) 40 V2 rbio 3,1 2-14 65-82 x 82,50 
(42) 40 A2 rbio 3,1 2-14 65-82  100 
(43) 40 A2 rbio 2,2 2-14 65-82  95,00 
(44) 213 A2 rbio 3,1 2-14 1-35, 45-105  97,07 
(47) 213 A2 rbio 3,1 3-12 1-35, 45-105  97,54 
(48) 213 A2 rbio 3,1 1-12 1-35, 45-105  91,43 
(49) 213 A2 rbio 3,1 2-14 1-20, 65-82  97,07 
(50) 213 A2 rbio 3,1 2-14 65-82  91,31 
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(51) 40 A2 rbio 3,1 3-10 1-35, 45-115  98,75 
(52) 40 A2 rbio 3,1 3-10 1-35, 45-125  98,75 
(53) 40 A2 rbio 3,1 3-10 1-35, 45-135  97,50 
(54) 40 A2 rbio 3,1 3-9 1-35, 45-130  96,88 
(55) 40 
A2 
V2 
rbio 3,1 3-10 1-35, 45-115 
 
x 
98,75 
(56) 40 
A2 
V2 
V1 
rbio 3,1 
3-10 
3-10 
6-20 
1-35, 45-115 
1-35, 45-115 
1-70, 90-230 
 
x 
x 
98,75 
(57) 
 213 
A2 
V2 
V1 
rbio 3,1 
3-10 
3-10 
6-20 
1-35, 45-115 
1-35, 45-115 
1-70, 90-230 
 
x 
x 
97,18 
(60) 213 
A2 
V2 
rbio 3,1 3-10 1-35, 45-115 
 
x 
97,18 
(59) 40 
A2 
V2 
H2 
rbio 3,1 
3-10 
3-10 
3-10 
1-35, 45-115 
1-35, 45-115 
1-35, 45-115 
 
x 
x 
98,75 
(58) 
 213 
A2 
V2 
H2 
rbio 3,1 
3-10 
3-10 
3-10 
1-35, 45-115 
1-35, 45-115 
1-35, 45-115 
 
x 
x 
97,18 
(61) 213 A2 rbio 3,1 3-10 1-35, 45-115  97,07 
(62) 213 A2 rbio 3,1 3-10 1-35, 45-125  97,30 
(63) 213 
A2 
V2 
H2 
rbio 3,1 
3-10 
3-10 
3-10 
1-35, 45-125 
1-35, 45-125 
1-35, 45-125 
 
x 
 
94,25 
(64) 213 
H2 
V2 
rbio 3,1 3-10 1-35, 45-125 
 
x 
72,89 
(65) 40 
A3 
V2 
V3 
rbio 3,1 
2-6 
3-10 
2-6 
1-17, 22-62 
1-35, 45-115 
1-17, 22-62 
 
x 
x 
99,38 
(66) 40 
A3 
V2 
V3 
rbio 3,1 
2-7 
3-10 
2-7 
1-17, 22-62 
1-35, 45-115 
1-17, 22-62 
 
x 
x 
99,38 
(67) 213 
A3 
V2 
V3 
rbio 3,1 
2-6 
3-10 
2-6 
1-17, 22-62 
1-35, 45-125 
1-17, 22-62 
 
x 
x 
97,54 
(68) 213 
A3 
V2 
V3 
rbio 3,1 
2-7 
3-10 
2-7 
1-17, 22-62 
1-35, 45-125 
1-17, 22-62 
 
x 
x 
97,77 
(69) 40 
A3 
V3 
rbio 3,1 1-7 1-18, 22-64 
 
x 
94,38 
(70) 40 
A3 
V3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 
 
x 
99,38 
(72) 40 
A3 
V3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 
 
 
99,38 
(71) 213 
A3 
V3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 
 
 
97,89 
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(73) 40 
H3 
V3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 
 
 
92,5 
(74) 40 
H3 
V3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 x 98,13 
(75) 40 
V3 
H3 
D3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 
x 
x 
x 
97,50 
(76) 213 
A3 
V3 
rbio 3,1 2-7 1-17, 22-62 
 
x 
97,77 
(77) 40 
A3 
V3 
rbio 3,1 2-5 1-12, 20-55 
 
x 
98,75 
(78) 40 
V4 
H4 
A4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31  99,38 
(79) 40 
V4 
H4 
A4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 
x 
x 
 
98,75 
(80) 213 
V4 
H4 
A4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31  97,42 
(81) 40 
V4 
H4 
A4 
rbio 3,1 2-4 1-8, 11-31  98,13 
(82) 40 
V4 
H4 
A4 
rbio 3,1 1-5 1-8, 11-31  96,25 
(87) 40 
A4 
V4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 
 
 
99,38 
(86) 40 
A4 
V4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 
 
x 
98,75 
(96) 213 
A4 
V4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 
 
x 
94,37 
(85) 213 
A4 
V4 
rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 
 
 
98,12 
(90) 40 A4 rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31  98,75 
(19) 40 V4 rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31  99,38 
(95) 213 V4 rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31  97,89 
(89) 40 V4 rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 x 98,13 
(98) 213 V4 rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31 x 98,83 
(88) 40 H4 rbio 3,1 2-5 1-8, 11-31  91,88 
(92) 40 
A5 
V5 
rbio 3,1 2-3 1-4, 5-15 
 
 
98,75 
(21) 40 A5 rbio 3,1 2-3 1-4, 6-16  95,00 
(20) 40 
A5 
V5 
rbio 3,1 2-3 1-4, 6-16 
 
 
98,75 
(93) 213 
A5 
V5 
rbio 3,1 2-3 1-4, 6-16 
 
 
94,84 
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(97) 213 
A5 
V5 
rbio 3,1 2-3 1-4, 6-16 
 
x 
85,45 
(99) 40 V5 rbio 3.1 2-3 1-4, 6-16  99,38 
(100) 40 V5 rbio 3.1 2-3 1-4, 6-16 x 95,63 
(22) 213 A3 rbio 3,1 1-11 1-101  90,02 
(23) 213 A2 rbio 3,1 1-15 1-35, 45-105  93,19 
(24) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-105  95,07 
(25) 213 
V1 
V2 
rbio 3,1 
1-19 
1-36 
1-70, 90-210 
1-35, 45-105 
 69,95 
(26) 213 
H1 
H2 
rbio 3,1 
1-19 
1-36 
1-70, 90-210 
1-35, 45-105 
 68,43 
(28) 213 A3 rbio3.1 1-11 1-12, 22-52  88,4 
(27) 213 
D1 
D2 
rbio 3,1 
1-19 
1-36 
1-70, 90-210 
1-35, 45-105 
 44,84 
(18) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-35, 40-110  95,42 
(17) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-35, 50-105, 190-202  95,54 
(16) 213 
A2 
H2 
rbio 3,1 1-19 1-35, 45-105  90,26 
(15) 213 H1 rbio 3,1 1-36 1-70, 90-210 x 85,09 
(14) 213 H1 rbio 3,1 1-36 1-70, 90-210  49,41 
(13) 213 D2 rbio 3,1     
(12) 213 V2 rbio 3,1 1-19 1-35, 45-105  73,12 
(11) 213 V2 rbio 3,1 1-19 1-35, 45-105 x 94,48 
(10) 213 H2 rbio 3,1 1-19 1-35, 45-105 x 92,37 
(9) 213 H2 rbio 3,1 1-19 1-35, 45-105  94,25 
(8) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-25, 45-100  94,25 
(7) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-40, 50-110  95,42 
(6) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-115  95,77 
(5) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-35, 45-105  95,89 
(4) 213 A2 rbio 3,1 1-15 1-30, 55-95, 180-202  92,73 
(3) 213 A2 rbio 3,1 1-15 1-120  94,01 
(2) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-30, 55-95  94,25 
(1) 213 A2 rbio 3,1 1-19 1-20, 65,82  92,49 
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Příloha B 
Příloha B stručně popisuje jednotlivé skripty popsané metody zpracování snímků 
duhovek pro biometrické účely.  
 analyza.m – program slouží k extrakci příznaků. Postupně volá funkce detekce 
vnitřní hranice duhovky, normalizaci duhovky, dále je zde provedena vlnková 
transformace normalizovaného obrazu a vybrána oblast pro extrakci příznaků včetně 
nastavení varianty binárního/nebinárního kódu. 
 analyza_konecna.m – skript sloužící k porovnávání templátů s ostatními snímky, 
výpočtu jejich Euklidových a Hammingových vzdáleností a uložení těchto hodnot do 3D 
matic. 
 analyza_norm_obr.m – program volá funkci detekce vnitřní hranice a normalizaci 
duhovky. Vstupem jsou jednotlivé obrazy a výstupem obrazy normalizované. 
 det_vnitr_hran_duhovky.m – program slouží k detekci vnitřní hranice duhovky 
pomocí metody FRST. Vstupem je šedotónový snímek oka, výstupem jsou souřadnice 
středu duhovky, výsledný poloměr vnitřní hranice duhovky a souřadnice hranice. 
 norm_obrazy.m – program slouží k vytvoření a uložení databází již 
normalizovaných snímků. 
 normalizace_duhovky.m – program sloužící k normalizaci duhovky. Vstupem 
jsou souřadnice středu zornice, výsledný poloměr zornice a analyzovaný obraz. Výstupem 
je normalizovaný obraz, kontrolní obraz a zadaný krok pro poloměr a úhel. 
 vypocet_parametru.m – skript sloužící pro výpočet parametrů hodnotících 
navržený systém. Vypočítá FMR, FNMR, senzitivitu, specificitu, CRR, ZeroFMR a 
ZeroFNMR. Vykreslí graf ROC křivky, CRR křivky a závislost FMR,FNMR a EER. 
 
